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Введение 

 

Современное развитие человека, общества и экономики имеет 
направленность в будущее, что нашло отражение в возникновении 

таких понятий, как «предвидение», «предсказание», «прогноз», 

«план», «программа». Научное предвидение – это та часть, сторона, 

этап познавательной деятельности субъекта, результатом которого 

является получение знаний о будущих событиях. Определенное та-

ким образом понятие «предвидение» может служить родовым для 

понятия «предсказание» и «прогноз».  

В настоящее время в литературе используется два понятия, 

связанных с прогнозированием: прогнозирование (forecasting) и 

предсказание (prediction), толкуемые не совсем однозначно. Дослов-

ный перевод глагола to predict, имеющего латинское происхождение, 
означает «сказать заранее», а глагола to forecast – «бросать вперед». 

Развитие прогностики как науки в последние десятилетия при-

вело к созданию множества методов, процедур, приемов прогнозиро-

вания, неравноценных по своему значению. Отсутствие их четкой 

систематизации приводит к дальнейшему расширению инструмента-

рия прогностики зачастую малоценными и компилятивными метода-

ми. По оценкам зарубежных и отечественных систематиков прогно-

стики, уже насчитывается свыше ста методов прогнозирования. Чис-

ло базовых методов прогностики, которые в тех или иных вариациях 

повторяются в других методах, гораздо меньше. Одни из этих «мето-

дов» относятся скорее к отдельным приемам или процедурам про-

гнозирования, другие представляют набор отдельных приемов, отли-

чающихся от базовых или друг от друга количеством частных прие-

мов и последовательностью их применения. 

Модели сложных систем, таких как финансовые рынки, не все-

гда могут давать однозначные рекомендации или прогноз. Эти моде-

ли всегда должны указывать, при достижении каких значений пара-

метров, описывающих систему, или какого определенного момента 
времени может произойти нечто непредвиденное «катастрофа». По-

рой они должны указывать и область непредсказуемости (т. е. об-

ласть параметров, в которой поведение системы неконтролируемо 

или непредсказуемо). 

Среди факторов, характеризующих динамику рынка и влияю-

щих на нее, есть изрядное количество данных нечисловой природы, 

значения которых известны только с определенной долей уверенно-
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сти. Можно выделить различные типы неопределенностей, из кото-

рых для финансового анализа важны следующие:  
- связанные с незнанием или неточным знанием некоторых 

факторов или процессов, влияющих на развитие ситуации;  

- связанные с математической несоизмеримостью численных 

оценок величин, характеризующих динамику системы;  

- связанные с нелинейностью и наличием у системы несколь-

ких состояний равновесия или аттракторов;  

- связанные с недостатком или неадекватностью понятийного 

аппарата и невозможностью отождествления фактов.  

Для понимания того, какие же преимущества дают предлагае-

мые методы анализа данных и прогнозирования, необходимо указать 

на три принципиальные проблемы, возникающие при создании сис-

тем поддержки принятия решений и анализа на финансовых рынках.  

Первая – это определение необходимых и достаточных пара-

метров для оценки состояния рынка, а также выбор критериев эф-

фективности действий. Формализация поведения систем, включаю-

щих разнородные компоненты, требует единой метрики описания 

ситуации.  

Вторая проблема заключается в так называемом "проклятье 

размерности". Желание учесть в модели как можно больше показате-

лей и критериев оценки может привести к тому, что требуемая для ее 

решения компьютерная система вплотную приблизится к "пределу 

Тьюринга (ограничению на быстродействие и размеры вычислитель-

ного комплекса в зависимости от количества информации, обрабаты-

ваемого в единицу времени).  

Третья проблема – наличие феномена надсистемности. Взаи-

модействующие системы образуют надсистему – систему более вы-

сокого уровня, обладающую собственными свойствами. Феномен 

заключается в принципиальной недостижимости надсистемного ото-

бражения и целевых функций с точки зрения систем, входящих в со-

став надсистемы.  

Для преодоления некоторых из перечисленных проблем, с ко-

торыми приходится сталкиваться при анализе финансовой ситуации 

делаются попытки применения таких разделов современной фунда-

ментальной и вычислительной математики, как нейрокомпьютеры, 

теория стохастического моделирования (теория хаоса) и теория рис-

ков, теория катастроф, синергетика и теория самоорганизующихся 

систем (включая генетические алгоритмы), теория фракталов, нечет-
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кие логики и даже виртуальная реальность. Считается, что эти мето-

ды позволят увеличить глубину прогноза на финансовых рынках за 
счет выявления скрытых закономерностей и взаимосвязей среди пло-

хо формализуемых обычными методами макроэкономических, поли-

тических и глобальных финансовых показателей. 

Существуют уже разработанные системы и методики (напри-

мер использующие аппарат нечетких логик), оболочки экспертных 

систем, поддерживающие работу с нечеткими знаниями, такие, на-

пример, как Gold Works, Guru, Nexpert Object with Nextra, Flex, 

1stClass HT. Практически все они используют для генерации правил 

(после заполнения базы знаний) алгоритм Куинлена ID3. Созданы 

первые в мире электронные таблицы FuziCalc, способные работать с 
нечеткими данными. Существуют и достаточно мощные средства 
разработки приложений, использующих аппарат нечетких логик, – 

пакеты CubiCalc RTS и CubiCalc 2.0 для Windows фирмы HyperLogic. 

Завоевали признание и нейросетевые технологии. Практика исполь-

зования нейросетей показала их эффективность в таких областях, как 

прогнозирование, выявление зависимостей, ситуационное управле-

ние. Используя информацию о динамике стоимости ценных бумаг, 
об изменениях показателей экономической активности и о колебани-

ях курса, например, государственных облигаций, можно выявить су-

ществующие между этими характеристиками взаимозависимости. 

Это позволяет выявить, как тот или иной показатель либо их комби-

нация с учетом динамики развития влияют на изменение курса цен-

ных бумаг. На сегодняшний день используются такие системы как: 

- Fujitsu (используется в Японии фирмой Nikko Securities); 

- "Прогноз макроэкономических индикаторов" фирмы Data 

Market (нейроплата); 
- S&PCBRS для прогнозирования индекса S&P500 и курсов ак-

ций, созданная в Chase Manhattan Bank; 

- система биржевых прогнозов HNC, работающая в Citibank; а 
также такие коммерческие продукты для работы на финансовых 

рынках, как Nestor DLS фирмы Nestor, пакет Nexpert Object фирмы 

Neuron Data, программы NeuroShell 2 v.3, NeuroWindows v.4.6 и один 

из наиболее популярных в мире пакетов на основе генетических ал-

горитмов GeneHunter v.1.0 и пакет Brain Maker Pro. 

Еще одним методом, находящим все большее применение при 

анализе финансовых рынков, и особенно быстротекущих процессов 
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на них, является теория хаоса, или теория коллективной (хаотиче-

ской) динамики.  

Применительно к области финансов на основе теории хаоса 
впервые был разработан принципиально новый подход к анализу 

рынка, отличный от "портфельной теории" Этот подход базируется 

на положении о том, что рынок представляет собой сложную нели-

нейную систему с обратной связью, а характер группового взаимо-

действия участников рынка порождает хаотическую динамику цен 

вследствие спорадического использования инвесторами информаци-

онного потока и, как следствие, возникновение квазистохастических 

временных интервалов их действия на рынках.  

Представленная монография состоит из четырех глав и может 
быть рекомендована для студентов, аспирантов и преподавателей 

занимающимся проблемами совершенствования методов и моделей 

прогнозирования. 
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ГЛАВА 1 АНАЛИТИЧЕСКИЙ ОБЗОР МОДЕЛЕЙ  

И МЕТОДОВ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

 

 

Бурное развитие прогностики как науки в последние десятиле-

тия привело к созданию множества методов, процедур, приемов про-

гнозирования, далеко не равноценных по своему значению. Отсутст-
вие их четкой систематизации приводит к дальнейшему расширению 

инструментария прогностики зачастую малоценными и компилятив-

ными методами. 

По оценкам зарубежных и отечественных систематиков про-

гностики, уже насчитывается свыше 100 методов прогнозирования. 

Число базовых методов прогностики, которые в тех или иных вариа-

циях повторяются в других методах, гораздо меньше. Многие из этих 

«методов» относятся скорее к отдельным приемам или процедурам 

прогнозирования, другие представляют набор отдельных приемов, 

отличающихся от базовых или друг от друга количеством частных 

приемов и последовательностью их применения. О проблеме клас-

сификации было отмечено во введении. 

В литературе имеется большое количество классификацион-

ных схем методов прогнозирования. Однако большинство из них или 

неприемлемы, или обладают недостаточной познавательной ценно-

стью. Основной погрешностью существующих классификационных 

схем является нарушение принципов классификации. К числу основ-

ных таких принципов, на наш взгляд, относятся: достаточная полно-

та охвата прогностических методов, единство классификационного 

признака на каждом уровне членения, открытость классификацион-

ной. Предлагаемая нами схема классификации методов прогнозиро-

вания показана на рисунке 1 [19]. 

Безусловно, имеют право на существование частные классифи-

кационные схемы, предназначенные для определенной цели или за-

дачи.  

Каждый уровень детализации (членения) определяется своим 

классификационным признаком: степенью формализации, общим 

принципом действия, способом получения прогнозной информации. 
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Рис. 1.1 Классификационная схема методов  
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альное сгла-

живание 

Метод мор-

фологическо-

го анализа 

Вер-ное 

моделир. 

адап.ное сг.-е 

Матричный 

метод 

Сетевое 

моделир-е 

Методы 

структурной 

аналогии 

Анализ па-

тентной 

информации 

Методы прогнозирования 

Системно-

структурные 

методы 

Методы 

опережаю-

щей инфор-

Функцио-

нально-

иерархиче-

Метод 

«комиссий» 

Историко-

логический 

анализ 

Оценка зна-

чимости 

изобретений 

Метод эври-

стического 

прогнозир. 

Метод про-

граммного 

прогнозиро-

вания 

Метод 

«мозговых 

атак» 

Интуитивные методы  

прогнозирования 

Коллек-

тивная 

Граф и дерево 

целей 

Прогнозный 

сценарий 

Методы теор. 

распознава-

ния образов 

Нейросетевое 

прогнозиро-

ва-ние 

Интеллекту-

альный ана-

лиз данных 

Формализованные методы 

прогнозирования 

Кор.-ный и 

рег.- ный 

анализ 

МГУА Факторный 

анализ 
Распознава-

ние образов 

Вариацион-

ные методы 

Математиче-

ская логика 

Моделир-е 

стационар-

ных с.п. 

Моделир-е 

нестац-ых с.п. 

Спектраль-

ный анализ 

Цепи 

Маркова 

Математические методы 
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По степени формализации все методы прогнозирования делят-

ся на интуитивные и формализованные. Интуитивное прогнозирова-

ние применяется тогда, когда объект прогнозирования либо слишком 

прост, либо настолько сложен, что аналитически учесть влияние 

многих факторов практически невозможно. В этих случаях прибега-

ют к опросу экспертов, Полученные индивидуальные и коллектив-

ные экспертные оценки используют как конечные прогнозы или в 

качестве исходных данных в комплексных системах прогнозирова-

ния. 

В выборе методов прогнозирования, комплексируемых в сис-

тему, важным показателем является глубина упреждения прогноза. 

При этом необходимо не только знать абсолютную величину этого 

показателя, но и отнести его к длительности эволюционного цикла 
развития объекта прогнозирования. Для этого можно использовать 

предложенный В. Белоконем безразмерный показатель глубины 

(дальности) прогнозирования (τ) 

tt /∆=τ , 

где ∆t – абсолютное время упреждения; −xt  величина эволюцион-

ного цикла объекта прогнозирования. 

Формализованные методы прогнозирования являются дейст-
венными, если величина глубины упреждения укладывается в рамки 

эволюционного цикла ( 1<<τ ). При возникновении в рамках про-

гнозного периода «скачка» в развитии объекта прогнозирования 

( 1≈τ ) необходимо использовать интуитивные методы как для опре-

деления силы «скачка», так и для оценки времени его осуществле-

ния. В этом случае формализованные методы применяются для 

оценки эволюционных участков развития до и после скачка. Если же 

в прогнозном периоде укладывается несколько эволюционных цик-

лов развития объекта прогнозирования ( 1>>τ ), то при комплекси-

ровании систем прогнозирования большее значение имеют интуи-

тивные методы. 

В зависимости от общих принципов действия интуитивные ме-

тоды прогнозирования, например, можно разделить на две группы: 

индивидуальные экспертные оценки и коллективные экспертные 
оценки. 

Методы коллективных экспертных оценок уже можно отнести 

к комплексным системам прогнозирования (обычно неполным), по-

скольку в последних сочетаются методы индивидуальных эксперт-
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ных оценок и статистические методы обработки этих оценок. Но так 

как статистические методы применяются во вспомогательных проце-

дурах выработки прогнозной информации, на наш взгляд, коллек-

тивные экспертные оценки целесообразнее отнести к сингулярным 

методам прогнозирования. 

В группу индивидуальных экспертных оценок можно вклю-

чить (принцип классификации – способ получения прогнозной ин-

формации) следующие методы: метод «интервью», аналитические 
докладные записки, написание сценария. В группу коллективных 

экспертных оценок входят анкетирование, методы «комиссий», 

«мозговых атак» (коллективной генерации идей). 

Класс формализованных методов в зависимости от общих 

принципов действия можно разделить на группы экстраполяцион-

ных, системно-структурных, ассоциативных методов и методов опе-

режающей информации. 

В группу методов прогнозной экстраполяции можно включить 

методы наименьших квадратов, экспоненциального сглаживания, 

вероятностного моделирования и адаптивного сглаживания. К груп-

пе системно-структурных методов – отнести методы функционально-

иерархического моделирования, морфологического анализа, матрич-

ный, сетевого моделирования, структурной аналогии. Ассоциатив-

ные методы можно разделить на методы имитационного моделиро-

вания и историко-логического анализа. В группу методов опере-

жающей информации – включить методы анализа потоков публика-

ций, оценки значимости изобретений и анализа патентной информа-

ции. 

Представленный перечень методов и их групп не является ис-

черпывающим. Нижние уровни классификации открыты для внесе-

ния новых элементов, которые могут появиться в процессе дальней-

шего развития инструментария прогностики. 

Некоторые не названные здесь методы являются или разно-

видностью включенных в схему методов, или дальнейшей их кон-

кретизацией. 

 

1.1 Прогнозная экстраполяция 

 

В методическом плане основным инструментом любого про-

гноза является схема экстраполяции. Различают формальную и про-

гнозную экстраполяцию. Формальная базируется на предположении 
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о сохранении в будущем прошлых и настоящих тенденций развития 

объекта прогноза. При прогнозной экстраполяции фактическое раз-
витие увязывается с гипотезами о динамике исследуемого процесса с 
учетом в перспективе его физической и логической сущности. 

Основу экстраполяционных методов прогнозирования состав-

ляет изучение временных рядов, представляющих собой упорядо-

ченные во времени наборы измерений тех или иных характеристик 

исследуемого объекта, процесса. 

Временной ряд ty может быть представлен в следующем виде 

ttt xy ε+= ,    (1.1) 

 

где tx  – детерминированная неслучайная компонента процесса; tε  – 

стохастическая компонента процесса. 

Если детерминированная компонента (тренд) tx  характеризует 

существующую динамику развития процесса в целом, то стохастиче-

ская компонента tε  отражает случайные колебания или шумы про-

цесса. Обе составляющие процесса определяются каким-либо функ-

циональным механизмом, характеризующим их поведение во време-

ни. Задача прогноза состоит в определении вида экстраполирующих 

функций tx  и tε  на основе исходных эмпирических данных. 

Первым этапом экстраполяции тренда является выбор опти-

мального вида функции, описывающей эмпирический ряд. Для этого 

проводятся предварительная обработка и преобразование исходных 

данных с целью облегчения выбора вида тренда путем сглаживания и 

выравнивания временного ряда, определения функций дифференци-

ального роста, а также формального и логического анализа особен-

ностей процесса. Следующим этапом является расчет параметров 

выбранной экстраполяционной функции. 

Наиболее распространенными методами оценки параметров 

зависимостей являются метод наименьших квадратов и его модифи-

кации, метод экспоненциального сглаживания, метод вероятностного 

моделирования и метод адаптивного сглаживания. 
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1.1.1 Метод наименьших квадратов 

 

Сущность метода наименьших квадратов состоит в отыскании 

параметров модели тренда, минимизирующих ее отклонение от точек 

исходного временного ряда, т. е. 

 

( )∑
=

→−=
n

i

ii yyS
1

2
minˆ     (1.2) 

где iŷ  – расчетные значения исходного ряда; уi – фактические значе-

ния исходного ряда; n – число наблюдений. Если модель тренда 
представить в виде 

 

),,...,,;(ˆ
21 taaaxfy ki= ,   (1.3) 

 

где kaaa ,...,, 21  – параметры модели; t – время; xi - независимые пе-

ременные, то для того, чтобы найти параметры модели, удовлетво-

ряющие условию (1), необходимо приравнять нулю первые произ-
водные величины S по каждому из коэффициентов ja . Решая полу-

ченную систему уравнений с k неизвестными, находим значения ко-

эффициентов ja . 

Использование процедуры оценки, основанной на методе наи-

меньших квадратов, предполагает обязательное удовлетворение це-

лого ряда предпосылок, невыполнение которых может привести к 

значительным ошибкам. 

1. Случайные ошибки имеют нулевую среднюю, конечные 
дисперсии и ковариации. 

2. Каждое измерение случайной ошибки характеризуется нуле-

вым средним, не зависящим от значений наблюдаемых переменных. 

3. Дисперсии каждой случайной ошибки одинаковы, их вели-

чины независимы от значений наблюдаемых переменных (гомоске-

дастичность). 

4. Отсутствие автокорреляции ошибок, т. е. значения ошибок 

различных наблюдений независимы друг от друга. 

5. Нормальность. Случайные ошибки имеют нормальное рас-

пределение. 

6. Значения эндогенной переменной х свободны от ошибок из-
мерения и имеют конечные средние значения и дисперсии. 
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В практических исследованиях в качестве модели тренда в ос-

новном используют следующие функции: линейную у = ax + b; квад-

ратичную у =  ах2
 + bх + с; степенную у = aхn

; показательную у = a
x
; 

экспоненциальную у = аеx
; логистическую у = 

ex
be

a
−+1

. 

Особенно широко применяется линейная, или линеаризуемая, 

т. е. сводимая к линейной, форма как наиболее простая и в достаточ-

ной степени удовлетворяющая исходным данным. 

Выбор модели в каждом конкретном случае осуществляется по 

целому ряду статистических критериев, например по дисперсии, 

корреляционному отношению и др. Следует отметить, что названные 
критерии являются критериями аппроксимации, а не прогноза. Одна-

ко, принимая во внимание принятую гипотезу об устойчивости про-

цесса в будущем, можно предполагать, что в этих условиях модель, 

наиболее удачная для аппроксимации, будет наилучшей и для про-

гноза. 

Классический метод наименьших квадратов предполагает рав-

ноценность исходной информации в модели. В реальной же практике 
будущее поведение процесса значительно в большей степени опре-

деляется поздними наблюдениями, чем ранними. Это обстоятельство 

породило так называемое дисконтирование, т. е. уменьшение ценно-

сти более ранней информации. Дисконтирование можно учесть пу-

тем введения в модель (1) некоторых весов 1<β . Тогда 

 

∑
=

→−=
n

i

iii yyS
1

2 min)ˆ(β   (1.4) 

 

Коэффициенты β, могут задаваться заранее в числовой форме 
или в виде функциональной зависимости таким образом, чтобы по 

мере продвижения в прошлое веса убывали, например 
i

i a=β , где а 

< 1. К сожалению, формальных процедур выбора параметра не раз-
работано, и он выбирается исследователем произвольно. 

Метод наименьших квадратов широко применяется для полу-

чения конкретных прогнозов, что объясняется его простотой и легко-

стью реализации на ЭВМ. Недостаток метода состоит в том, что мо-

дель тренда жестко фиксируется и с помощью МНК можно получить 

надежный прогноз на небольшой период упреждения. Поэтому МНК 

относится главным образом к методам краткосрочного прогнозиро-
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вания. Кроме того, существенной трудностью МНК является пра-

вильный выбор вида модели, а также обоснование и выбор весов во 

взвешенном методе наименьших квадратов. 

 

1.1.2 Метод экспоненциального сглаживания 

 

Весьма эффективным и надежным методом прогнозирования 

является экспоненциальное сглаживание. Основные достоинства ме-

тода состоят в возможности учета весов исходной информации, в 

простоте вычислительных операций, в гибкости описания различных 

динамик процессов. Метод экспоненциального сглаживания дает 
возможность получить оценку параметров тренда, характеризующих 

не средний уровень процесса, а тенденцию, сложившуюся к моменту 

последнего наблюдения. Наибольшее применение метод нашел для 

реализации среднесрочных прогнозов. Для метода экспоненциально-

го сглаживания основным и наиболее трудным моментом является 

выбор параметра сглаживания α, начальных условий и степени про-

гнозирующего полинома [6,64,72,151]. 

Пусть исходный динамический ряд описывается 

 

t

pp

t t
p

a
t

a
taay ε+++++=

!
...

2

22
10

.   (1.5) 

 

Метод экспоненциального сглаживания, являющийся обобще-

нием метода скользящего среднего, позволяет построить такое опи-

сание процесса (1.5), при котором более поздним наблюдениям при-

даются большие веса по сравнению с ранними наблюдениями, при-

чем веса наблюдений убывают по экспоненте. Выражение 

 

[ ]( ) ( ) [ ]( )∑
=

−−=
n

i

k

t

ik

t ySyS
0

11 αα    (1.6) 

 

называется экспоненциальной средней k-го порядка для ряда уt, где 
α  – параметр сглаживания. 

В расчетах для определения экспоненциальной средней поль-

зуются рекуррентной формулой [151] 

 
[ ]( ) [ ]( ) ( ) ( )( )ySySyS k

t

ik

t

k

t 1

1 1 −
− −+= αα .   (1.7) 
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Использование соотношения (1.7) предполагает задание на-

чальных условий 
[ ] [ ] [ ]k

SSS 0

2

0

1

0 ,...,, . Для этого можно воспользоваться 

формулой Брауна– Мейера, связывающей коэффициенты прогнози-

рующего полинома с экспоненциальными средними соответствую-

щих порядков  

 

[ ] ( ) ( )
( )

∑ ∑
=

∞

=

+−
−

−=
n

p j

jpppk

t
j

jp
j

kp

a
S

0 0 !

!1

!1!

ˆ
1 βαβ ,  (1.8) 

 

где р = 1, 2, ..., n + 1; pâ  – оценки коэффициентов; α−= 1p . Можно 

получить оценки начальных условий, в частности, для линейной мо-

дели  

[ ]

[ ] ;
2

;

10

2

0

10

1

0

aaS

aaS

α
β

α
β

−=

−=
    (1.9) 

для квадратичной модели – 
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  (1.10) 

 

Зная начальные условия 
[ ]k

S0  и значения параметра α , можно 

вычислить экспоненциальные средние 
[ ]k

tS . 

Оценки коэффициентов прогнозирующего полинома опреде-

ляются через экспоненциальные средние по фундаментальной 

;еореме Брауна – Мейера. В этом случае коэффициенты и, находят-
ся решением системы (р + 1) уравнений с к (р + 1) неизвестными, 

связывающей параметры прогнозирующего полинома с исходной 

информацией. Так, для линейной модели получим, 

 
[ ] [ ];2ˆ 21

0 tt SSa −=    (1.11) 
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[ ] [ ]( );ˆ 21

1 tt SSa −=
β
α  

для квадратичной модели – 

 
[ ] [ ]( ) [ ]

( ) [ ] ( ) [ ] ( ) [ ][ ]
[ ] [ ] [ ][ ).2ˆ

;3445256ˆ

;3ˆ

321

2

2

2

321

21

321

0

ttt

ttt

ttt

SSSa

SSSa

SSSa

+−=

−+−−−=

+−=

β
α

ααα
β
α  (1.12) 

Прогноз реализуется по выбранному многочлену соответст-
венно для линейной модели ττ 10

ˆˆˆ aayt +=+ ; для квадратичной модели 

22
10

2

ˆ
ˆˆˆ τττ

a
aayt ++=+

, где τ  - период прогноза. 

Важную роль в методе экспоненциального сглаживания играет 
выбор оптимального параметра сглаживания α , так как именно он 

определяет оценки коэффициентов модели, а, следовательно, и ре-

зультаты прогноза [72, 103, 215]. 

В зависимости от величины параметра прогнозные оценки по-

разному учитывают влияние исходного ряда наблюдений: чем боль-

ше α , тем больше вклад последних наблюдений в формирование 
тренда, а влияние начальных условий быстро убывает. При малом α  

прогнозные оценки учитывают все наблюдения, при этом уменьше-

ние влияния более «старой» информации происходит медленно. 

Известны два основных соотношения, позволяющие найти 

приближенную оценку α . Первое соотношение Брауна, выведенное 
из условия равенства скользящей и экспоненциальной средней 

1

2

+
=

N
α , где N – число точек ряда, для которых динамика ряда счи-

тается однородной и устойчивой (период сглаживания). Вторым яв-

ляется соотношение Мейера 

εσ
σα n≈ , где nσ  - среднеквадратическая 

ошибка модели; εσ  - среднеквадратическая ошибка исходного ряда. 

Однако использование последнего соотношения затруднено тем, что 

достоверно определить nσ  и εσ , из исходной информации очень 

сложно. 
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Выбор параметра α  целесообразно связывать с точностью 

прогноза, поэтому для более обоснованного выбора α  можно ис-

пользовать процедуру обобщенного сглаживания, которая позволяет 
получить следующие соотношения, связывающие дисперсию про-

гноза и параметр сглаживания [64, 103, 129] 

для линейной модели – 

 

( ) ( )[ ] 2322

2

2

ˆ 2312241
1

εστατβαββ
β

ασ
τ

+++++
+

=x
; (1.13) 

 

для квадратичной модели – 

 

[ ] 2232

ˆ 332 εστααασ
τ

++≈x
;  (1.14) 

 

для обобщенной модели вида 

( ) ( )∑
=

+=
n

i

tii tfaty
1

ε    (1.15) 

дисперсия прогноза имеет следующий вид 

 

( ) ( ) ( ) ( )∑∑
= =

==
n

j

n

k

T

kkjix Vfffaaf
1 1

22

ˆ ,cov εστττσ
τ

r
, (1.6) 

 

где εσ  – среднеквадратическая ошибка аппроксимации исходного 

динамического ряда; fi(t) – некоторая известная функция; V– матрица 

ковариации коэффициентов модели. 

Отличительная особенность этих формул состоит в том, что 

при 0=α  они обращаются в нуль. Это объясняется тем, что, чем 

ближе к нулю α , тем больше длина исходного ряда наблюдений 

∞→t  и, следовательно, тем меньше ошибка прогноза. Поэтому для 

уменьшения ошибки прогноза необходимо выбирать минимальное 
α . 

В то же время параметр α  определяет начальные условия, и, 

чем меньше α , тем ниже точность определения начальных условий, 

а следовательно, ухудшается и качество прогноза. В работе [103] на 
примере линейной модели показано, что ошибка прогноза растет по 

мере уменьшения точности определения начальных условий. 
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Таким образом, использование формул (1.13)-(1.16) приводит к 

противоречию при определении параметра сглаживания: с уменьше-

нием α  уменьшается среднеквадратическая ошибка, но при этом 

возрастает ошибка в начальных условиях, что в свою очередь влияет 
на точность прогноза. 

Кроме того, при использовании соотношений (1.13)-(1.16) не-

обходимо принимать во внимание следующие обстоятельства, а 
именно: эти выражения получены для бесконечно длинных рядов без 
учета автокорреляции наблюдений. На практике мы имеем дело с 
конечными рядами, характеризующимися внутренней зависимостью 

между исходными наблюдениями. Все это снижает целесообразность 

использования соотношений (1.13)-(1.16). 

В ряде случаев параметр α  выбирается таким образом, чтобы 

минимизировать ошибку прогноза, рассчитанного по ретроспектив-

ной информации. 

Весьма существенным для практического использования явля-

ется вопрос о выборе порядка прогнозирующего полинома, что во 

многом определяет качество прогноза. В работах [40, 53] показано, 

что превышение второго порядка модели не приводит к существен-

ному увеличению точности прогноза, но значительно усложняет 
процедуру расчета. 

Рассмотренный метод является одним из наиболее надежных и 

широко применяется в практике прогнозирования. Одно из наиболее 
перспективных направлений развития данного метода представляет 
собой метод разностного прогнозирования, в котором само экспо-

ненциальное сглаживание рассматривается как частный случай [129, 

138]. 

 

1.1.3 Метод вероятностного моделирования 

 

Прогнозирование с использованием вероятностных моделей 

базируется на методе экспоненциального сглаживания. Вероятност-

ные модели по своей сути отличны от экстраполяционных моделей 

временных рядов, в которых основой является описание изменения 

во времени процесса. 

Во временных рядах модели представляют собой некоторую 

функцию времени с коэффициентами, значения которых оценивают-
ся по наблюдениям. В вероятностных моделях оцениваются вероят-
ности, а не коэффициенты. 
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Пусть определено n взаимно независимых и исключающих со-

бытий. В каждом случае наблюдения измеряются в единой шкале, 

помещаются в (n + 1) ограниченный класс и обозначаются так: x1, x2, 

…, xn. Событие, связанное с наблюдением x(t), соответствует числу 

интервалов, в которое это событие попадает, т. е. существует единст-

венное значение k, такое, что ( ) kk xtxx ≤<−1
. И поэтому k-e событие 

связывается с наблюдением x(t). 

Рассмотрим метод оценивания вероятностей ( )tpn
ˆ , связанных 

с различными событиями ( ) kk xtxx ≤<−1
. На первом этапе задаются 

начальные значения различных вероятностей: ( )0ˆ
kp ; nk ,...,2,1≠ . 

Наблюдение х(t) связано с k-м событием следующим образом: если 

( ) kk xtxx ≤<−1 , то строится единичный вектор ku
r

, (k - 1) компонент 

которого равен 0 и k-й. компонент равен 1. Это может быть k-м 

столбцом единичной матрицы ранга k.  

Процесс, реализующий оценки вероятностей, описывается век-

тором сглаживания по формуле 

 

( ) ( ) ( )11ˆ −−+= tputp k

rrr αα .  (1.17) 

 

Каждая компонента вектора меняется по закону простого экс-

поненциального сглаживания между нулем и единицей. Если вектор 

( )1−tp
r

 вероятностный, то все его компоненты должны быть неот-
рицательными и их сумма должна быть равна 1. Значение оценки 

( )tpk

r
 есть результат экспоненциального сглаживания, и если рас-

пределение вероятностей наблюдений х(t) не меняется, то получае-

мые вероятности и будут действительными вероятностями k-го со-

бытия. Если существует достаточно длительная реализация процесса, 

то начальные оценки со временем перестанут оказывать влияние 
(будут достаточно «взвешены»), и вектор сглаживания будет в сред-

нем описывать вероятности и взаимно исключающих, и независимых 

событий. Значения компонент вектора ( )tu
r

 представляют собой вы-

борку с биномиальным распределением, поэтому дисперсии k-й ком-

поненты будут ( )kk pp
rr −1 . Дисперсия оценок k-и вероятности опре-

деляется соотношением 
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( )kkk pp
rr −

−
= 1

2

2

α
ασ ,   (1.18) 

где α  – константа сглаживания ( )10 ≤≤ α , используемая для полу-

чения оценок вектора вероятностей. 

Возможны два варианта. В первом варианте пределы классов 

заданы так, что pk  может быть или очень большим (около 1), или 

очень малым (около 0). Тогда дисперсия компонент вектора вероят-
ностей будет небольшой. Если форма распределения меняется со 

временем, большое значение константы сглаживания может быть 

использовано, чтобы устранить влияние «старой» информации. 

Во втором варианте распределение вероятностей постоянно во 

времени, нет необходимости «взвешивать» старую информацию. 

Малое значение константы сглаживания, может быть, позволит 
уменьшить дисперсию оценок. Тогда можно использовать меньшие 

интервалы классов с не очень большими вероятностями. 

Автоматизированные системы прогнозирования требуют по-

стоянного добавления новых значений информации. Некоторые сис-

темы могут просто накапливать информацию, затем использовать ее 
для прогноза. Если мы имеем дело с поступающей информацией, то 

система может практически бездействовать в течение значительного 

промежутка времени. Если информация достаточно важна, следует 
рассматривать ее как непрерывный во времени поток наблюдений 

или предсказывать распределение поступлений наблюдений. Оче-

видно, для таких прогнозов следует использовать модель, изложен-

ную выше. Если в какой-то период нет никаких наблюдений, можно 

перестроить систему на другой вид информации. Кроме того, оценки 

коэффициентов (или других параметров) в модели прогноза не изме-

няются, если наблюдения равны нулю; соответственно и прогноз бу-

дет тем же [54, 72]. 

Вероятностная модель оперирует последовательностью на-

блюдений с учетом их распределения и игнорирует последователь-

ность этой информации уже непосредственно во времени. Поэтому 

вектор вероятностей ( )tp
r

, который служит текущей оценкой вероят-
ностей п отдельных событий, является оценкой этих вероятностей в 

будущем. Последовательность наблюдений может быть представлена 

как временной ряд х(t), где х измерен по некоторой шкале 

nxxx ≤≤0  а x0 и хn есть минимум и максимум возможных значений 

наблюдений. 
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Поэтому р-й процентилью будет такое число xp, что для р про-

центов времени реализуется условие ( )
pxtxx ≤≤0 , а (100 – р) про-

центов - ( )
np xtxx ≤≤− . Кумулятивная вероятность того, что на-

блюдение попадает левее по шкале, для данного класса записывается 

так 

{ } ∑
=

==≤
k

i

ikkr PPxxp
1

.   (1.19) 

Очевидно, р0 = 0 и рk = 1, 0. 

Для связи с вероятностью дается несколько иное представле-

ние, нежели процентное. Если р = рk для класса k, то в- этом случае 

[54] 

( ) ( ) ( ) ( )∑ ∑
= =

− =<<=
k

i

k

i

ikki tptpptptp
1 1

1
ˆˆ . (1.20) 

Кумулятивная вероятность ( )tpk 1
ˆ −  для класса хk-1 меньше, чем 

желаемая вероятность, которая в свою очередь меньше, чем кумуля-

тивная вероятность ( )tpk
ˆ  для следующего класса. Простейшая оцен-

ка необходимой процентили может быть получена по линейной ин-

терполяции 

( ) ( )[ ] ( )( )
( ) ( )tptp

xtppxptp
tx

kk

kkkk
p

1

11

ˆˆ

ˆˆ

−

−−

−
−+−=   (1.21) 

 

Если классы очень малы (или рk близко к pk-1), линейная интер-

поляция достаточно хороша. Возможно и интерполирование по по-

линомам более высокой степени. Около хвостов распределения мож-

но ожидать, что кумулятивная вероятность ведет себя как 

 

( ) xjxp −= 1  или ( ) 2

1 x
xp δ−= ,  (1.22) 

 

где j или δ  - числа меньше единицы. Такие функции могут быть 

оценены на основании имеющейся информации. 

Определим дисперсию вероятностей модели следующим обра-

зом 
222

xxx −=σ ,     (1.23) 

где величина 
2

x  может быть оценена экспоненциальным 

сглаживанием квадратов наблюдений. Можно считать, что наблюде-
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ния почти всегда распределены нормально. Тогда вероятностная мо-

дель может быть применена непосредственно к этим наблюдениям. 

Пусть х – случайная величина с ожиданием m и конечной дис-

персией σ . Тогда сумма п случайных выборок х будет нормально 

распределена со средним пот и дисперсией 
21σ−

n , и вероятности как 

суммы точек наблюдений будут распределены нормально. 

Пусть случайная величина х распределена между нулем и еди-

ницей. Введем функцию 

( )




><
≤≤

=
.10,0

,10,1

xилиxесли

xесли
xf   (1.24) 

 

Пусть yN – сумма N случайных выборок, тогда функция рас-

пределения этих сумм будет 
 

( ) ( ) ( ) ( ) 






 +−






+−






−
−

= −−− ...2
2

1
1!1

1 211 NNN

N y
N

y
N

y
N

yf  (1.25) 

 

где 0 < у < N. Находим среднее значение и дисперсию для величины 

у 

12
;

2

2 NN
y y == σ .   (1.26) 

 

Тогда можно выразить точку уp через среднюю и дисперсию распре-

деления 

122

N
k

N
kyy pypp +=+= σ ,      (1.27) 

 

где kp – некоторый множитель, учитывающий число степеней свобо-

ды распределения. 

Данное соотношение может служить основой оценок для веро-

ятностной модели. При достаточном количестве исходной информа-

ции вероятностная модель может дать вполне надежный прогноз. 
Кроме того, эта модель отличается большой простотой и наглядно-

стью. Оценки, получаемые с помощью этой модели, имеют вполне 
конкретный смысл. Недостатком модели является требование боль-

шого количества наблюдений и незнание начального распределения, 

что может привести к неправильным оценкам. Тем не менее при оп-
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ределении процедуры начального распределения или с помощью 

байесовского метода, корректируя его, можно рассматривать вероят-
ностную модель как эффективный метод прогноза. 

 

1.2 Интуитивные (экспертные) методы прогнозирования 

 

Прогнозные экспертные оценки отражают индивидуальное су-

ждение специалистов относительно перспектив развития объекта и 

основаны на мобилизации профессионального опыта и интуиции. 

Методы экспертных оценок используются для анализа объектов и 

проблем, развитие которых либо полностью, либо частично не под-

дается математической формализации, т. е. для которых трудно раз-
работать адекватную модель. Применяемые в прогнозировании ме-

тоды экспертной оценки разделяют на индивидуальные и коллектив-

ные. 

Индивидуальные экспертные методы основаны на использова-

нии мнений экспертов-специалистов соответствующего профиля не-

зависимо друг от друга. Наиболее часто применимыми являются 

следующие два метода формирования прогноза: интервью и анали-

тические экспертные оценки. 

Метод интервью предполагает беседу прогнозиста с экспер-

том, в ходе которой прогнозист в соответствии с заранее разработан-

ной программой ставит перед экспертом вопросы относительно пер-

спектив развития прогнозируемого объекта. Успех такой оценки в 

значительной степени зависит от способности интервьюируемого 

эксперта экспромтом давать заключения по самым различным фун-

даментальным вопросам. Аналитические экспертные оценки предпо-

лагают длительную и тщательную самостоятельную работу эксперта 
над анализом тенденций, оценкой состояния и путей развития про-

гнозируемого объекта. Этот метод дает возможность эксперту ис-

пользовать всю необходимую ему информацию об объекте прогноза. 
Свои соображения эксперт оформляет в виде докладной записки. 

Основными преимуществами рассматриваемых методов явля-

ются возможность максимального использования индивидуальных 

способностей эксперта и незначительность психологического давле-

ния, оказываемого на отдельного работника. Однако эти методы ма-

ло пригодны для прогнозирования наиболее общих стратегий из-за 

ограниченности знаний одного специалиста-эксперта о развитии 

смежных областей науки. 
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Методы коллективных экспертных оценок основываются на 
принципах выявления коллективного мнения экспертов о перспекти-

вах развития объекта прогнозирования. В основе применения этих 

методов лежит гипотеза о наличии у экспертов умения с достаточной 

степенью достоверности оценить важность и значение исследуемой 

проблемы, перспективность развития определенного направления 

исследований, времени свершения того или иного события, целесо-

образности выбора одного из альтернативных путей развития объек-

та прогноза и т. д. В настоящее время широкое распространение по-

лучили экспертные методы, основанные на работе специальных ко-

миссий, когда группы экспертов за круглым столом обсуждают ту 

или иную проблему с целью согласования мнений и выработки еди-

ного мнения. Этот метод имеет недостаток, заключающийся в том, 

что группа экспертов в своих суждениях руководствуется в основном 

логикой компромисса. 

В свою очередь в методе Дельфи вместо коллективного обсу-

ждения той или иной проблемы проводится индивидуальный опрос 
экспертов обычно в форме анкет для выяснения относительной важ-

ности и сроков свершения гипотетических событий. Затем произво-

дится статистическая обработка анкет и формируется коллективное 
мнение группы, выявляются, обобщаются аргументы в пользу раз-
личных суждений. Вся информация сообщается экспертам. Участни-

ков экспертизы просят пересмотреть оценки и объяснить причины 

своего несогласия с коллективным суждением. Эта процедура повто-

ряется 3–4 раза. В результате происходит сужение диапазона оценок. 

Недостатком этого метода является невозможность учета влияния, 

оказываемого на экспертов организаторами опросов при составлении 

анкет. 
Как правило, основными задачами при формировании прогноза 

с помощью коллектива экспертов являются: формирование репрезен-

тативной экспертной группы, подготовка и проведение экспертизы, 

статистическая обработка полученных документов. 

При формировании группы экспертов основными являются во-

просы определения ее качественного и количественного состава. От-
бор экспертов начинается с определения вопросов, которые охваты-

вают решение данной проблемы; затем составляется список лиц, 

компетентных в этих областях. 

Для получения качественного прогноза к участникам эксперти-

зы предъявляется ряд требований, основными из которых являются: 
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высокий уровень общей эрудиции; глубокие специальные знания в 

оцениваемой области; способность к адекватному отображению тен-

денции развития исследуемого объекта; наличие психологической 

установки на будущее; наличие академического научного интереса к 

оцениваемому вопросу при отсутствии практической заинтересован-

ности специалиста в этой области; наличие производственного и 

(или) исследовательского опыта в рассматриваемой области. 

Для определения соответствия потенциального эксперта пере-

численным требованиям используется анкетный опрос. Дополни-

тельно к этому часто используют способ самооценки компетентности 

эксперта. При самооценке эксперт определяет степень своей осве-

домленности в исследуемом вопросе также на основании анкеты. 

Обработка данных дает возможность получить количественную 

оценку компетентности потенциального эксперта по следующей фор-

муле 
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,   (1.28) 

где Vj  – вес градации, перечеркнутой экспертом по j-й характеристи-

ке в анкете в баллах; 
maxjV  – максимальный вес (предел шкалы) j-й 

характеристики в баллах; т – общее количество характеристик ком-

петентности в анкете; λ  – вес ячейки, перечеркнутой экспертом в 

шкале самооценки в баллах; р – предел шкалы самооценки эксперта в 

баллах. 

Установить оптимальную численность группы экспертов до-

вольно трудно. Однако в настоящее время разработан ряд формали-

зованных подходов к этому вопросу. Один из них основан на уста-

новлении максимальной и минимальной границ численности группы. 

При этом исходят из двух условий: высокой средней компетентности 

групп экспертов и стабилизации средней оценки прогнозируемой 

характеристики. 

Первое условие используется для определения максимальной 

численности группы экспертов nmax: 

max

1
max

n

k

CK

n

i

i∑
=≤ , где С - константа; 

Кmax – максимально возможная компетентность по используемой 
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шкале компетентности; Кi – компетентность i-гo эксперта. Это усло-

вие предполагает, что если имеется группа экспертов, компетент-
ность которых максимальна, то среднее значение их оценок можно 

считать «истинным». Для определения константы используется 

практика голосования, т. е. группа считается избранной, если за нее 

подано 
3

2  голосов присутствующих. Исходя из этого, принимается, 

что С=
3

2 . Таким образом, максимальная численность экспертной 

группы устанавливается на основании неравенства 

max

1
max

2

3

k

K

n

n

i

i∑
=≤ .    (1.29) 

Далее определяется минимальная численность экспертной 

группы nmin. Это осуществляется посредством использования условия 

стабилизации средней оценки прогнозируемой характеристики, ко-

торое формулируется следующим образом: включение или исключе-

ние эксперта из группы незначительно влияет на среднюю оценку 

прогнозируемой величины 

ε<
′−

maxB

BB ,      (1.30) 

где В – средняя оценка прогнозируемой величины в баллах, данная 

экспертной группой; В' – средняя оценка, данная экспертной груп-

пой, из которой исключен (или в которую включен) один эксперт; 
Вmax ~ максимально возможная оценка прогнозируемой величины в 

принятой шкале оценок; ε  – заданная величина изменения средней 

ошибки при включении или исключении эксперта. 

Величина средней оценки наиболее чувствительна к оценке 
эксперта, обладающего наибольшей компетентностью и поставивше-

го наибольший балл при maxBB ≤  и минимальный – при 

2/maxBB ≥ . Поэтому для проверки выполнения условия (1.30) пред-

лагается исключить из группы одного эксперта. 

В литературе приводится правило расчета минимального числа 
экспертов в группе в зависимости от заданной (допустимой) величи-

ны изменения средней оценки ε  








 += 5
3

5,0min ε
n .    (1.31) 
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Таким образом, правила (1.29)-(1.31) дают возможность полу-

чить оценочные значения максимального и минимального числа экс-

пертов в группе. Окончательная численность экспертной группы 

формируется на основании последовательного исключения малоком-

петентных экспертов, при этом используется условие 

( ) η≤− iKKmax
, где η  – задаваемая величина границы допустимого 

отклонения компетентности 1-го эксперта от максимальной. Одно-

временно могут включаться в группу новые эксперты. Численность 

группы устанавливается в пределах 
maxmin nnn ≤≤ . 

Кроме описанных выше процедур в методах коллективных 

экспертных оценок используется подробный статистический анализ 
экспертных заключений, в результате которого определяются каче-

ственные характеристики группы экспертов. В соответствии с этими 

характеристиками в процессе проведения экспертизы качественный 

и количественный состав экспертной группы может корректировать-

ся. 

Подготовка к проведению экспертного опроса включает разра-

ботку анкет, содержащих набор вопросов по объекту прогноза. 

Структурно-организационный набор вопросов в анкете должен быть 

логически связан с центральной задачей экспертизы. Хотя форма и 

содержание вопросов определяются спецификой объекта прогнози-

рования, можно установить общие требования к ним: вопросы долж-

ны быть сформулированы в общепринятых терминах, их формули-

ровка должна исключать всякую смысловую неопределенность, все 
вопросы должны логически соответствовать структуре объекта про-

гноза, обеспечивать единственное толкование. 

По форме вопросы могут быть открытыми и закрытыми, пря-

мыми и косвенными. Вопрос называют открытым, если ответ на него 

не регламентирован. Закрытыми считаются вопросы, в формулиров-

ке которых содержатся альтернативные варианты ответов, и эксперт 
должен остановить свой выбор на одном (или нескольких) из них. 

Косвенные вопросы используют в тех случаях, когда требуется за-

маскировать цель экспертизы. К подобным вопросам прибегают то-

гда, когда не уверены, что эксперт, давая информацию, будет вполне 
искренен или свободен от посторонних влияний, искажающих объ-

ективность ответа. Рассмотрим основные группы вопросов, исполь-

зуемых при проведении коллективной экспертной оценки: 
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- вопросы, предполагающие ответы в виде количественной 

оценки: о времени свершения событий, о вероятности свершения со-

бытий, об оценке относительного влияния факторов. При определе-

нии шкалы значений количественных характеристик целесообразно 

пользоваться неравномерной шкалой. Выбор конкретного масштаба 
неравномерности определяется характером зависимости ошибки 

прогноза от периода упреждения; 

- вопросы, требующие содержательного ответа в свернутой 

форме: дизъюнктивные, конъюнктивные, импликативны; 

- вопросы, требующие содержательного ответа в развернутой 

форме: в виде перечня сведений об объекте; в виде перечня аргумен-

тов, подтверждающих или отвергающих тезис, содержащийся в во-

просе. 

Эти вопросы формируются в два этапа. На первом этапе экс-

пертам предлагается сформулировать наиболее перспективные и 

наименее разработанные проблемы. На втором – из названных про-

блем выбираются принципиально разрешимые и имеющие непосред-

ственное отношение к объекту прогноза. 

Процедура проведения экспертизы может быть различной, од-

нако здесь также можно выделить три основных этапа. На первом 

этапе эксперты привлекаются для уточнения формализованной мо-

дели объекта прогноза, формулировки вопросов в анкетах, уточнения 

состава группы. На втором этапе осуществляется непосредственная 

работа экспертов над вопросами в анкетах. На третьем этапе после 
предварительной обработки результатов прогноза эксперты привле-

каются для консультаций по недостающей информации, необходи-

мой для окончательного формирования прогноза. 

При статистической обработке результатов экспертных оценок 

в виде количественных данных, содержащихся в анкетах, определя-

ются статистические оценки прогнозируемых характеристик и их 

доверительные границы, статистические оценки согласованности 

мнений экспертов. 

Среднее значение прогнозируемой величины определяется по 

формуле 

∑
=

=
n

i nBB
1

/
ε

,   (1.32) 

где Bi - значение прогнозируемой величины, данное i-м экспертом; п 

– число экспертов в группе. 
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Кроме того, определяется дисперсия ( ) ( )
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 и 

приближенное значение доверительного интервала 
1−

=
n

D
tj , где t – 

параметр, определяемый по таблицам Стьюдента для заданного 

уровня доверительной вероятности и числа степеней свободы k = (n – 

2). 

Доверительные границы для значения прогнозируемой вели-

чины вычисляются по формулам: для верхней границы АB = В +j, для 

нижней границы AH=B-j. 

Коэффициент вариации оценок, данных экспертами, определя-

ется по зависимости 
B

v
σ= , где σ  - среднеквадратическое отклоне-

ние. 

При обработке результатов экспертных оценок по относитель-

ной важности направлений среднее значение, дисперсия и коэффи-

циент вариации вычисляются для каждого оцениваемого направле-

ния. Кроме того, вычисляется коэффициент конкордации, показы-

вающий степень согласованности мнений экспертов по важности ка-

ждого из оцениваемых направлений, и коэффициенты парной ранго-

вой корреляции, определяющие степень согласованности экспертов 

друг с другом. 

Для этого производится ранжирование оценок важности, дан-

ных экспертами. Каждая оценка, данная i-м экспертом, выражается 

числом натурального ряда таким образом, что число 1 присваивается 

максимальной оценке, а число п - минимальной. Если все оценки 

различны, то соответствующие числа натурального ряда есть ранги 

оценок i-го эксперта. Если среди оценок, данных ; i-м экспертом, 

есть одинаковые, то этим оценкам назначается одинаковый ранг, 
равный средней арифметической соответствующих чисел натураль-

ного ряда. 

Сумма рангов Sj назначенных экспертами направлению j (j = 

1,..., т; х - число исследуемых направлений), определяется по форму-

ле 

∑
=

=
n

i

ijj RS
1

,   (1.33) 
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где Rij – ранг оценки, данной i-м экспертом j-му направлению. Сред-

нее значение суммы рангов оценок по всем направлениям равно 

∑
=

=
m

j

j mSS
1

/ . Отклонение суммы рангов, полученных j-м направле-

нием, от среднего значения суммы рангов определяется как 

SSd jj −= . Тогда коэффициент конкордации, вычисленный по со-

вокупности всех направлений, составляет 

( ) ∑

∑

=

=

−−
=

n

i

i

m

j

j

Tnmmn

d

W

1

32

1

212
.   (1.34) 

Величина ∑
=

−=
n

i

eli ttT
1

3 , рассчитывается при наличии равных 

рангов (n - количество групп равных рангов, et  – количество равных 

рангов в группе). 

Коэффициент конкордации принимает значение в пределах от 
0 до 1. W=l означает полную согласованность мнений экспертов, при 

W=О - полную несогласованность. Коэффициент конкордации пока-

зывает степень согласованности всей экспертной группы. Низкое 
значение этого коэффициента может быть получено как при отсутст-
вии общности мнений всех экспертов, так и из-за наличия противо-

положных мнений между подгруппами экспертов, хотя внутри под-

группы согласованность может быть высокой. 

Для выявления степени согласованности мнений экспертов ис-

пользуется коэффициент парной ранговой корреляции 

( ) ( )1
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11 3

1

2

1,

−−−−
=

∑
=

+

j

m

j

j

ii

Tmm π
σ

ψ
ρ ,   (1.35) 

 

где jψ  – разность (по модулю) величин рангов оценок j-го направле-

ния, назначенных экспертами i и i + 1, 

 

1+−= iij RRψ .   (1.36) 
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Коэффициент парной ранговой корреляции может принимать 

значения от +1 до -1. Значение 1=ρ  соответствует полной согласо-

ванности мнений двух экспертов. Значение 1−=ρ  показывает, что 

мнение одного эксперта противоположно мнению другого. 

Для определения уровня значимости значений коэффициентов 

W и 1, +iiρ  можно использовать критерий 
2χ . Для этого вычисляется 

величина 

( ) ∑

∑

=

=

−
−+⋅

=
n

i

i

m

j

j

T
m

mnm
1

1

2

2

1

1
1

12 α
χ   (1.37) 

(число степеней свободы k = т – 1) и по соответствующим таб-

лицам определяется уровень значимости полученных значений. 

 

1.3 Корреляционный и регрессионный анализы 

 

Одним из наиболее распространенных способов получения 

многофакторных прогнозов является упоминавшийся ранее класси-

ческий метод наименьших квадратов и построение на его основе мо-

дели множественной регрессии [16]. Для линейного случая модель 

множественной регрессии  записывается в виде 

 

∑
=

+=
n

i

jijij xy
1

εα     (1.38) 

где iα  - коэффициенты модели; ijj xy ,  - соответственно значения j-й 

функции (зависимой переменной) и i-й независимой переменной; 

;,0 ni =  j =1, N , jε  – случайная ошибка; n - число независимых пе-

ременных в модели (в ряде случаев полагается, что iα , – свободный 

член и 10 =jx ). 

В векторном виде эта модель записывается так [131] 

 

εα += XY ,        (1.39) 
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где вектор ),...,,( 21 n

T
yyyY =  и вектор ),...,,( 21 n

T αααα = -

соответственно векторы значений зависимой переменной и коэффи-

циентов модели, матрица порядка(n×N); 
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– матрица независимых переменных; 

),...,,( 21 n

T εεεε = – вектор случайных ошибок. 

Неизвестные коэффициенты модели находятся из условия ми-

нимума функционала рассогласований, который представляет собой 

сумму квадратов рассогласований реальных значений зависимой пе-

ременной и значений. В векторном виде функционал рассогласова-

ний записывается как. 

 

( ) ( ) .min→−−= αα XYXYФ
T  

 

Условия минимума Ф реализуются при равенстве нулю первых 

производных функционала по неизвестным коэффициентам, т. е. 

 

ni
Ф

,0;0
1

==
∂
∂
α

    (1.41) 

Данное условие эквивалентно выполнению векторного соот-

ношения YXXX
TT =α , что дает значения оценок коэффициентов 

модели 

( ) YXXX TT 1
ˆ

−=α .    (1.42) 

 

Надежность получаемой с помощью оценок а модели опреде-

ляется с помощью величины остаточной дисперсии, которая вычис-

ляется по формуле  

 

( )[ ],1 12
YXXXXYYY

nNnN

TTTT
T

−−
−

=
−

= εεσ  (1.43) 

 

и коэффициента множественной корреляции, вычисляемого по фор-

муле 
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( )( )11

1
==

−=
nnD

D
R

    (1.44) 

D(n+1)(n+1)- алгебраическое дополнение определителя корреляци-

онной матрицы [ ] ( )njixxrr ji ,0,, ==  к элементу 
11 += nn xxr  Величина R

2
 – 

множественный коэффициент детерминации; она показывает, какая 

доля дисперсии функции объясняется изменениями входящих в 

уравнение регрессии независимых переменных при полученных зна-

чениях коэффициентов модели. Надежность коэффициента множест-
венной корреляции определяется по критерию Фишера 

 

( )( )11

)1(
2

2

−−
−−=

nR

nNR
F    (1.45) 

при заданном уровне надежности и степени свободы 1ν  = n, v1 = N – 

п. Наличие связи между зависимой переменной yi и независимыми 

переменными xij определяется с помощью коэффициентов корреля-

ции 

22

2

xixiyy

yxi

yxi

SS

S
r =     (1.46) 

где 
222 ;; xixkyyyxi SSS .„ - коэффициенты ковариации, определяемые по 

формуле 

( )( )∑
=

−−
−

=
N

j

kkjiijxixk xxxx
N

S
1

2 ,
1

1    (1.47) 

где ki xx ,  - средние значения независимых переменных ix и kx . До-

верительные интервалы Z1, Z2; для коэффициента корреляции опре-

деляются как  

( ) ,
123

2
2,1 −

−
−

±=
N

r

N

U
arcthZ

α
      (1.48) 

где rU −−
22

αα  – процентиль нормального распределения N (0, 1) с 

нулевым средним и единичной дисперсией, z - преобразование Фи-

шера, определяемое по формуле [16] 

 

,
1

1
ln

2

1

xixk

xixk
xixk

r

r
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−
+=    (1.49) 
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th z - гиперболический тангенс аргумента z, вычисленный по форму-

ле  

zz

zz

ee

ee
thz −

−

+
−= .        (1.50) 

Истинное значение коэффициента корреляции заключено в пределах 

th 21 thzrz xixk ≤≤  Для определения надежности оценок строится 

доверительный интервал для полученных оценок α̂  коэффициентов 

модели 

iivpi ct σαα ,
ˆ ≤− ,   (1.51) 

 

где tp,v – значения критерия Стъюдента с уровнем надежности р и 

степенями свободы ( ) 22 (;1 σσσν =−−= nN  определяется по фор-

муле (6)), сii– i-й диагональный элемент матрицы ( ) 1−
XX T

. Поэтому 

истинное значение коэффициента а, модели будет лежать в интерва-

ле 

iipiiipi ctct σαασα νν ,1,
ˆˆ +<<−      (1.52) 

 

Использование вычислительной процедуры по методу наи-

меньших квадратов с целью получения оценок коэффициентов моде-

ли ( )nii ,0ˆ =α , которые удовлетворяли бы условиям несмещенности, 

состоятельности, эффективности, предполагает выполнение ряда ус-

ловий. Рассмотрим эти условия: 

– независимые переменные представляют собой неслучайный 

набор чисел, их средние значения и дисперсии конечны; 

– случайные ошибки jε - имеют нулевую среднюю и конечную 

дисперсию 

( ) ( ) ∞<== 2;0 εσεεε jjj MM                    (1.53) 

 

– между независимыми переменными отсутствует корреляция 

и автокорреляция; 

– случайная ошибка не коррелированна с независимыми пере-

менными; 

– случайная ошибка подчинена нормальному закону распреде-

ления. 
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Кроме того, можно выделить условие отсутствия мультикол-

линеарности, когда несколько независимых переменных связаны ме-

жду собой линейной зависимостью, и условие гомоскедастичности, 

т. е. одинаковой дисперсии для всех случайных ошибок. Важным 

является условие линейной формы связи между зависимой и незави-

симой переменными. Зависимость должна быть именно линейной 

или сводимой к линейной с помощью некоторых преобразований. 

Но иногда исследуемый процесс не может быть сведен к ли-

нейной зависимости никакими преобразованиями, как, например, в 

случае логистической зависимости. Тогда используется ряд методов, 

например метод симплексов. Данный метод отличается сравнитель-

ной простотой, легкой реализуемостью на ЭВМ, эффективностью 

при определении оценок коэффициентов модели. 

Важной характеристикой реализованной модели является 

оценка ошибки прогноза. Так, в [55] предлагается следующая оценка 
дисперсии прогноза 

 

[ ]τττ σσ +
−

++ += t

TT

tt XXXX 122 )(1 ,   (1.54) 

 

где τ+tX  - вектор значений независимых переменных в момент 

)( τ+t . Поэтому доверительный интервал для значений зависимой 

переменной определяется в момент t как 

 

( )
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+± −
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T

t

T

ttvpt XXXX
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I
ItY

1

,
1

σ   (1.55) 

 

где I - единичный столбец; tp,v - значение критерия Стьюдента. В [14] 

находится более эффективная оценка доверительного интервала для 

прогнозных значений 
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σ ττ

.  (1.56) 

 

Важным условием получения надежных оценок для модели по 

методу наименьших квадратов является отсутствие автокорреляции. 

Оценка автокорреляции для полученной по МНК модели осуществ-

ляется по критерию Дарбина – Уотсона [73, 16] 
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ε

εε
,   (1.57) 

где T - длина временного ряда. 

Полученное расчетное значение d сравнивается с нижней и 

верхней границей d1 и d2, критерия. Если d < d1, то гипотеза отсутст-

вия автокорреляции отвергается; если d > d2, то гипотеза отсутствия 

автокорреляции принимается; если d1≤ d ≤ d2, то необходимо даль-

нейшее исследование. Одним из известных способов уменьшения 

автокорреляции является авторегрессионное преобразование для ис-

ходной информации или переход к разностям, т. е. ∆Yt=Yt+1-Yt; 

∆Xt=Xt+1-Xt. Если же автокорреляцию устранить не удается, то полу-

ченные оценки считаются состоятельными, и среднеквадратическое 
отклонение корректируется на величину ∆j для j-го коэффициента. 

 

j

j

j
Rr

Rr

11

11

1

1

−
+

=∆ ,    (1.58) 

 

где r1 - коэффициент автокорреляции случайных слагаемых первого 

порядка; R1j - коэффициент автокорреляции для j-й независимой пе-

ременной первого порядка. 

Другим условием, необходимым для получения состоятельных 

оценок, является отсутствие мультиколлинеарности. Действительно, 

при наличии мультиколлинеарности определитель квадратной мат-

рицы [ XX T
] равен или близок нулю, следовательно, матрица вы-

рождена, и поэтому решения системы нормальных уравнений не су-

ществует. 
Эффективный подход к определению мультиколлинеарности 

предполагает следующую последовательность расчетов. Пусть рас-

сматривается уравнение регрессии у=f(x1, …, xn). Тогда для выявле-

ния существования мультиколлинеарности предлагается критерий 

 

[ ]XXnN T ~~
lg)52(

6

1
12






 +−−−=χ   (1.59) 
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где XX
T~

 - определитель матрицы [ ]XX T~
), имеющий асимптоти-

ческое распределение Пирсона с )1(
2

1 −nn  степенями свободы. В 

формуле (16) N – число наблюдений по каждому переменному, n – 

число независимых переменных, матрица Х включает значения пе-

ременных, преобразованных по формуле 

 

NS

xx
X

i

iik

ik

−
=~ ,    (1.60) 

где ii xS ,  – соответственно оценки среднеквадратического откло-

нения и среднее значение для i-й независимой переменной. Далее 
вычисляются величин 

( )
XX

XX
d

T

ii

T

ii ~~

~~

= ,    (1.61) 

которые при неколлинеарности переменных близки единице, а при 

наличии мультиколлинеарности близки к бесконечности, что дает 
основание оставить или отбросить показатель хi, что определяется 

статистикой ( )
1

1
−
−−=

n

nN
dw iii

, имеет распределение Фишера c 

nNv −=1  и 12 −= nv  степенями свободы. Существует еще ряд 

способов определения мультиколлинеарности, В целях устранения 

или уменьшения ее можно переходить к разностям для исходной ин-

формации, использовать метод факторного анализа или метод глав-

ных компонент. 
Получение прогнозов с помощью многофакторных регресси-

онных моделей предполагает неизменность значений коэффициентов 

этих моделей во времени. Тем не менее в процессе исследования 

объекта возможно появление новой информации, что позволяет с 
помощью рекуррентного оценивания корректировать значения оце-

нок коэффициентов моделей. В то же время исходная информация 

может содержать в себе различные динамики изменения независи-

мых переменных, которые возникают в результате различных «ре-

жимов» функционирования исследуемого объекта. В этом случае 

важным является как сам факт установления различия динамик про-

цессов на разных временных интервалах, так и выбор такого интер-
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вала для построения на нем модели прогнозирования, который был 

бы наиболее адекватным будущему поведению объекта. Если оказы-

вается, что для одного интервала времени построена многофакторная 

модель ∑
=

=
m

i

ii xy
1

11 α , а для другого интервала - модель ∑
=

=
m

i

ii xy
1

22 α , 

где 
21 ii αα ≠ , то прогноз будет смещен, а следовательно, резко возрас-

тает дисперсия прогноза. 

Построение адекватных регрессионных моделей для целей 

прогнозирования с помощью метода наименьших квадратов предъ-

являет к исходной информации весьма жесткие требования. В ряде 
случаев эти требования для реальных наблюдений оказываются не-

выполненными, поэтому получаемые оценки оказываются неэффек-

тивными, а прогноз – недостоверным. Действительно, требование 
нормальности распределения ошибок, предъявляемое к исходной 

информации процедурой метода наименьших квадратов, в большом 

числе случаев оказывается невыполненным. Так, говорится: «Нор-

мальность – это миф. В реальном мире никогда не было и никогда не 
будет нормального распределения». Поэтому в последнее время ин-

тенсивно разрабатывается новое направление в статистике–так назы-

ваемая робастная статистика, задача которой в том и состоит,. чтобы 

получать эффективные оценки в случаях невыполнения некоторых 

предпосылок, например нормальности распределения, наличия ано-

мальных наблюдений. Использование робастных методов получения 

статистических оценок для информации, содержащей аномальные 
«выбранные» наблюдения, позволяет значительно повысить надеж-

ность получаемых оценок по сравнению с обычным методом наи-

меньших квадратов. 

 

1.4 Модели стационарных временных рядов  

и их идентификация 

 

Здесь рассматривается набор линейных параметрических мо-

делей. Речь здесь идет не о моделировании временных рядов, а о мо-

делировании их случайных остатков εt, получающихся после элими-

нирования из исходного временного ряда xt его неслучайной состав-

ляющей. Следовательно, в отличие от прогноза, основанного на рег-
рессионной модели, игнорирующего значения случайных остатков, в 
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прогнозе временных рядов существенно используется взаимозависи-

мость и прогноз самих случайных остатков. 

Введем обозначения. Так как здесь описывается поведение 

случайных остатков, то моделируемый временной ряд обозначим εt, 

и будем полагать, что при всех t его математическое ожидание равно 

нулю, т.е. Eεt, ≡ 0. Временные последовательности, образующие «бе-

лый шум», обозначим δt. 

Описание и анализ, рассматриваемых ниже моделей, формули-

руется в терминах общего линейного процесса, представимого в виде 

взвешенной суммы настоящего и прошлых значений белого шума, а 
именно 

,
0

∑
∞

=
−=

k

ktkt δβε       (1.62) 

где β0 = 1 и ∞<∑
∞

=0

2

k

kβ . 

Таким образом, белый шум представляет собой серию импуль-

сов, в широком классе реальных ситуаций генерирующих случайные 
остатки исследуемого временного ряда. 

Временной ряд εt можно представить в эквивалентном (1.62) 

виде, при котором он получается в виде классической линейной мо-

дели множественной регрессии, в которой в качестве объясняющих 

переменных выступают его собственные значения во все прошлые 
моменты времени 

.
1

t

k

ktkt δεπε +=∑
∞

=
−

      (1.63) 

При этом весовые коэффициенты π1, π2,… связаны определен-

ными условиями, обеспечивающими стационарность ряда εt. Переход 

от (2) к (1) осуществляется с помощью последовательной подстанов-

ки в правую часть (2) вместо εt−1, εt−2,… их выражений, вычисленных 

в соответствии с (2) для моментов времени t − 1, t − 2 и т.д. 

Рассмотрим также процесс смешанного типа, в котором при-

сутствуют как авторегрессионные члены самого процесса, так и 

скользящее суммирование элементов белого шума 

.
11

∑∑
=

−
=

− ++=
q

j

jtjt

p

k

ktkt δβδεπε    (1.64) 



 

 43

Будем подразумевать, что p и q могут принимать и бесконеч-

ные значения, а также то, что в частных случаях некоторые (или да-

же все) коэффициенты π или β равны нулю. 

 

1.4.1 Модели авторегрессии порядка p (AR(p)-модели) 

 

Рассмотрим сначала простейшие частные случаи. 

Модель авторегрессии 1-го порядка − AR(1) (марковский про-

цесс). Эта модель представляет собой простейший вариант авторег-
рессионного процесса типа (1.63), когда все коэффициенты  кроме 
первого равны нулю. Соответственно, она может быть определена 
выражением 

εt = αεt−1 + δt,   (1.65) 

 

где α − некоторый числовой коэффициент, не превосходящий по аб-

солютной величине единицу (|α| < 1), а δt − последовательность слу-

чайных величин, образующая белый шум. При этом εt зависит от δt и 

всех предшествующих δ, но не зависит от будущих значений δ. Со-

ответственно, в уравнении (1.65) δt  не зависит от εt−1 и более ранних 

значений ε. В связи с этим, δt   называют инновацией (обновлением). 

Последовательности ε, удовлетворяющие соотношению (1.65), 

часто называют также марковскими процессами.  

Модели авторегрессии 2-го порядка – AR(2) (процессы Юла). 

Эта модель, как и AR(1), представляет собой частный случай авто-

регрессионного процесса, когда все коэффициенты πj в правой части 

(1.63) кроме первых двух, равны нулю. Соответственно, она может 
быть определена выражением 

 

εt = α1εt−1 + α2εt−2 + δt,   (1.66) 

 

где последовательность δ1, δ2,… образует белый шум. 

Условия стационарности ряда (1.66) (необходимые и достаточ-

ные) определяются как 
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        (1.67) 

 



 

 44

В рамках общей теории моделей те же самые условия стацио-

нарности получаются из требования, чтобы все корни соответст-
вующего характеристического уравнения лежали бы вне единичного 

круга. Характеристическое уравнение для модели авторегрессии 2-го 

порядка имеет вид: .01 2

21 =−− zz αα  

Автокорреляционная функция процесса Юла подсчитывается 

следующим образом. Два первых значения r(1) и r(2) определены со-

отношениями  

( )

( ) ,
1

2

,
1

1

2

2

1
2

2

1

α
αα

α
α

−
+=

−
=

r

r

       (1.68) 

а значения  для r(τ), τ = 3, 4,… вычисляются с помощью рекуррент-
ного соотношения  

r(τ) = α1r(τ − 1) + α2r(τ − 2).   (1.69) 

 

Модели авторегрессии p-го порядка – AR(p) (p ≥ 3). Эти моде-

ли, образуя подмножество в классе общих линейных моделей, сами 

составляют достаточно широкий класс моделей. Если в общей ли-

нейной модели (1.63) полагать все параметры πj, кроме первых p ко-

эффициентов, равными нулю, то мы приходим к определению AR(p)-

модели 

  ,
1

t

p

j

jtjt δεαε +=∑
=

−
   (1.70) 

 

где последовательность случайных величин δ1, δ2,… образует белый 

шум. 

Условия стационарности процесса, генерируемого моделью 

(1.70), также формулируются в терминах корней его характеристиче-

ского уравнения 

 

1 − α1z − α2z
2
 −…− αpz

p
 = 0.   (1.71) 

 

Для стационарности процесса необходимо и достаточно, чтобы 

все корни характеристического уравнения лежали бы вне единичного 

круга, т.е. превосходили бы по модулю единицу. 
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1.4.2 Модели скользящего среднего порядка q (МА(q)-модели) 

 

Рассмотрим частный случай общего линейного процесса (1.62), 

когда только первые q из весовых коэффициентов βj ненулевые. В 

это случае процесс имеет вид 

 

εt = δt − θ1δt−1 − θ2δt−2 −…− θqδt−q,  (1.72) 

 

где символы −θ1,…, θq используются для обозначения конечного на-

бора параметров β, участвующих в (1.62). Процесс (1.72) называется 

моделью скользящего среднего порядка q (МА(q)).  

Двойственность в представлении AR- и МА-моделей и понятие 

обратимости МА-модели. Из (1.62) и (1.63) видно, что один и тот же 

общий линейный процесс может быть представлен либо в виде AR-

модели бесконечного порядка, либо в виде МА-модели бесконечного 

порядка.  

Соотношение (1.72) может быть переписано в виде  

 

δt =εt + θ1δt−1 + θ2δt−2 +…+ θqδt−q.  (1.73) 

Откуда 

 

δt = εt − π1εt−1 − π2εt−2 −…,  (1.74) 

 

где коэффициенты πj (j = 1, 2,…) определенным образом выражаются 

через параметры θ1,…, θq. Соотношение (1.74) может быть записано 

в виде модели авторегрессии бесконечного порядка (т.е. в виде об-

ращенного разложения) 

 

.
1

t

j

jtjt δεπε +=∑
∞

=
−

       (1.75) 

 

Известно (см., например, [15]), что условие обратимости 

МА(q)-модели (т.е. условие сходимости ряда ∑
∞

=1j

jπ ) формулируется 

в терминах характеристического уравнения модели (1.75) следую-

щим образом. 
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Все корни характеристического уравнения 

0...1 2

21 =−−−− q

qzzz θθθ  должны лежать вне единичного круга, 

т.е. |zj| > 1 для всех j = 1, 2,…, q. 

Взаимосвязь процессов AR(q) и МА(q). Сделаем ряд замечаний 

о взаимосвязях между процессами авторегрессии и скользящего 

среднего. 

Для конечного процесса авторегрессии порядка p δt может 
быть представлено как конечная взвешенная сумма предшествующих 

ε, или εt может быть представлено как бесконечная сумма предшест-
вующих δ. В то же время, в конечном процессе скользящего среднего 

порядка q εt может быть представлено как конечная взвешенная сум-

ма предшествующих δ или δt − как бесконечная взвешенная сумма 

предшествующих ε. 

Конечный процесс МА имеет автокорреляционную функцию, 

обращающуюся в нуль после некоторой точки, но так как он эквива-

лентен бесконечному процессу AR, его частная автокорреляционная 

функция бесконечно протяженная. Главную роль в ней играют зату-

хающие экспоненты и (или) затухающие синусоиды. И наоборот, 
процесс AR имеет частную автокорреляционную функцию, обра-

щающуюся в нуль после некоторой точки, но его автокорреляцион-

ная функция имеет бесконечную протяженность и состоит из сово-

купности затухающих экспонент и или затухающих синусоид. 

Параметры процесса авторегрессии конечного порядка не 
должны удовлетворять каким-нибудь условиям для того, чтобы про-

цесс был стационарным. Однако для того чтобы процесс МА был 

обратимым, корни его характеристического уравнения должны ле-

жать вне единичного круга. 

Спектр процесса скользящего среднего является обратным к 

спектру соответствующего процесса авторегрессии. 

 

1.4.3 Авторегрессионные модели со скользящими средними  

в остатках (ARMA(p, q)-модели) 

 

Представление процесса типа МА в виде процесса авторегрес-

сии неэкономично с точки зрения его параметризации. Аналогично 

процесс AR не может быть экономично представлен с помощью мо-

дели скользящего среднего. Поэтому для получения экономичной 

параметризации иногда бывает целесообразно включить в модель как 
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члены, описывающие авторегрессию, так и члены, моделирующие 
остаток в виде скользящего среднего. Такие линейные процессы 

имеют вид 

 

εt = α1εt−1 +…+ αpεt−p + δt − θ1δt−1 −…− θqδt−q  (1.76) 

 

и называются процессами авторегрессии − скользящего среднего по-

рядка (p, q)(ARMA(p, q)). 

Стационарность и обратимость ARMA(p, q)-процессов. Запи-

сывая процесс (1.76) в виде 

,
1

qt

p

j

jtjt δεαε +=∑
=

−
   (1.77) 

где qtqttqt −− −−−= δθδθδδ ...11 , можно провести анализ стационар-

ности (8) по той же схеме, что и для AR(p)-процессов. При этом раз-

личие “остатков” qtδ  и δе никак не повлияет на выводы, определяю-

щие условия стационарности процесса авторегрессии. Поэтому про-

цесс (1.74) является стационарным тогда и только тогда, когда все 
корни характеристического уравнения AR(p)-процесса лежат вне 
единичного круга. 

 

1.5 Модели нестационарных временных рядов 

и их идентификация 

 

1.5.1 Модель авторегрессии-проинтегрированного скользящего 

среднего (ARIMA(p, k, q)-модель) 

 

Эта модель предложена Дж. Боксом и Г. Дженкинсом [15]. Она 

предназначена для описания нестационарных временных рядов xt, 

обладающих следующими свойствами: 

- анализируемый временной ряд аддитивно включает в себя со-

ставляющую f(t), имеющую вид алгебраического полинома (от пара-

метра времени t) некоторой степени k > 1; при этом коэффициенты 

этого полинома могут быть как стохастической, так и нестохастиче-

ской природы; 

- ряд ,,...,1, kTtx
k

t −=  получившийся из xt после применения 

к нему k-кратной процедуры метода последовательных разностей, 

может быть описан моделью ARMA(p, q). 
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Это означает, что ARIMA(p, k, p)-модель анализируемого про-

цесса xt, может быть записана в виде 

 

,...... 112211 qtqt

k

ptp

k

t

k

t

k

t xxxx −−−−− −−−++++= δθδθδααα  (1.78) 

где 

( ) .1...2

2

1

1

kt

k

tktktt

kk

t xxCxCxxx −−− −+−+−=∆=  

 

Заметим, что классу моделей ARIMA принадлежит и простей-

шая модель стохастического тренда – процесс случайного блуждания 

(или просто случайное блуждание). Случайное блуждание определя-

ется аналогично процессу авторегрессии первого порядка (1.63), но 

только у случайного блуждания α = 1, так что 

 

εt = εt−1 + δt.       (1.79) 

 

Ряд первых разностей случайного блуждания δt представляет 
собой белый шум, т.е. процесс ARMA(0, 0). Поэтому само случайное 
блуждание входит в класс моделей ARIMA как модель ARIMA(0, 1, 

0). 

Идентификация ARIMA-моделей. В первую очередь, следует 

подобрать порядок k модели. Первый тип критерия подбора основан 

на отслеживании поведения величины ( )k2σ̂  в зависимости от k: в 

качестве верхней оценки для порядка k определяется то значение k0, 

начиная с которого тенденция к убыванию ( )k2σ̂  гасится и само 

значение ( )k2σ̂  относительно стабилизируется. Второй тип критерия 

подбора порядка k ARIMA-модели основан на анализе поведения 

автокорреляционных функций процессов ∆xt, ∆2
xt,…. последователь-

ные преобразования анализируемого процесса xt с помощью опера-

торов ∆, ∆2
,… нацелены на устранение его нестационарности. По-

этому до тех пор, пока l < k процессы ∆l
xt будут оставаться неста-

ционарными, что будет выражаться в отсутствии быстрого спада в 

поведении их выборочной автокорреляционной функции. Поэтому 

предполагается, что необходимая для получения стационарности 

степень k разности ∆ достигнута, если автокорреляционная функция 

ряда t

kk

t xx ∆=  быстро затухает. 
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После подбора порядка k анализируется уже не сам ряд xt, а его 

k-е разности. Идентификация этого ряда сводится к идентификации 

ARMA(p, q)моделей. 

 

1.5.2 Модели рядов, содержащих сезонную компоненту 

 

Под временными рядами, содержащими сезонную компоненту, 

понимаются процессы, при формировании значений которых обяза-

тельно присутствовали сезонные и/или циклические факторы. 

Один из распространенных подходов к прогнозированию со-

стоит в следующем: ряд раскладывается на долговременную, сезон-

ную (в том числе, циклическую) и случайную составляющие; затем 

долговременную составляющую подгоняют полиномом, сезонную – 

рядом Фурье, после чего прогноз осуществляется экстраполяцией 

этих подогнанных значений в будущее. Однако этот подход может 
приводить к серьезным ошибкам. Во-первых, короткие участки ста-

ционарного ряда (а в экономических приложениях редко бывают 
достаточно длинные временные ряды) могут выглядеть похожими на 
фрагменты полиномиальных или гармонических функций, что при-

ведет к их неправомерной аппроксимации и представлению в качест-
ве неслучайной составляющей. Во-вторых, даже если ряд действи-

тельно включает неслучайные полиномиальные и гармонические 
компоненты, их формальная аппроксимация может потребовать 

слишком большого числа параметров, т.е. получающаяся параметри-

зация модели оказывается неэкономичной. 

Принципиально другой подход основан на модификации 

ARIMA-моделей с помощью «упрощающих операторов». Схематич-

но процедура построения сезонных моделей, основанных на ARIMA-

конструкциях, модифицированных с помощью упрощающих опера-

торов ∇T = 1 − F
T

_, может быть описана следующим образом (деталь-

ное описание соответствующих процедур см., например, в [15]: 

- применяем к наблюдаемому ряду xt операторы ∆ и ∇T для 

достижения стационарности; 

- по виду автокорреляционной функции преобразованного ряда 
( ) ( )tx
T

Kk ,  подбираем пробную модель в классе ARMA- или модифици-

рованных (в правой части) ARMA-моделей; 

- по значениям соответствующих автоковариаций ряда 
( ) ( )tx
T

Kk ,  

получаем (методом моментов) оценки параметров пробной модели; 
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Диагностическая проверка полученной модели (анализ остат-
ков в описании реального ряда xt с помощью построенной модели) 

может либо подтвердить правильность модели, либо указать пути ее 

улучшения, что приводит к новой подгонке и повторению всей про-

цедуры. 

 

1.5.3 Прогнозирование на базе ARIMA-моделей 

 

ARIMA-модели охватывают достаточно широкий спектр вре-

менных рядов, а небольшие модификации этих моделей позволяют 
весьма точно описывать и временные ряды с сезонностью. Начнем 

обсуждение проблемы прогнозирования временных рядов с методов, 

основанных на использовании ARIMA-моделей. Мы говорим об 

ARIMA-моделях, имея в виду, что сюда входят как частные случаи 

AR-, MA- и ARMA-модели. Кроме того, будем исходить из того, что 

уже осуществлен подбор подходящей модели для анализируемого 

временного ряда, включая идентификацию этой модели. Поэтому в 

дальнейшем предполагается, что все параметры модели уже оцене-

ны. 

Будем прогнозировать неизвестное значение xt+l, l ≥ 1 полагая, 

что xt − последнее по времени наблюдение анализируемого времен-

ного ряда, имеющееся в нашем распоряжении. Обозначим такой про-

гноз l

tx̂ . 

Заметим, что хотя 
l

tx̂  и 
1

1
ˆ +

−
l

tx  обозначают прогноз одного и того 

же неизвестного значения xt+l, но вычисляются они по-разному, т.к. 

являются решениями разных задач.  

Ряд xτ, анализируемый в рамках ARIMA(p, k, q)-модели, пред-

ставим (при любом τ > k) в виде 

 

( ) ( ) ,...1...1 11

0

1 qq

k

j

j

j

k

kp

p xCLL −−
=

− −−−=−−−− ∑ ττττ δθδθδαα  (1.80) 

 

где L − оператор сдвига функции времени на один временной такт 
назад. 

Из соотношения (1.80) можно выразить xτ для любого τ = t − 

q,…, t − 1, t, t + 1,…, t + + l. Получаем 
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Правые части этих соотношений представляют собой линей-

ные комбинации p + k предшествующих (по отношению к левой час-

ти) значений анализируемого процесса xτ, дополненные линейными 

комбинациями текущего и q предшествующих значений случайных 

остатков δτ. Причем коэффициенты, с помощью которых эти линей-

ные комбинации подсчитываются, известны, т.к. выражаются в тер-

минах уже оцененных параметров модели. 

Этот факт и дает возможность использовать соотношения 

(1.81) для построения прогнозных значений анализируемого времен-

ного ряда на l тактов времени вперед. Теоретическую базу такого 

подхода к прогнозированию обеспечивает известный результат, в 

соответствии с которым наилучшим (в смысле среднеквадратической 

ошибки) линейным прогнозом в момент времени t с упреждением l 

является условное математическое ожидание случайной величины 

xt+l, вычисленное при условии, что все значения xτ до момента вре-

мени t. Этот результат является частным случаем общей теории про-

гнозирования (см. [237, 198, 235]). 

Условное математическое ожидание E(xt+l | x1,…, xt) получается 

применением операции усреднения к обеим частям (10) при τ = t + l с 
учетом следующих соотношений: 

 

E(xt−j | x1,…, xt) = xt−j  при всех j = 0, 1, 2,…, t − 1 (1.82) 

E(xt+j | x1,…, xt) = 
j

tx̂    при всех j = 1, 2,…; (1.83) 

E(xt+j | x1,…, xt) = 0   при всех j = 1, 2,…; (1.84) 

E(xt−j | x1,…, xt) = 
1

1
ˆ −−− − jtjt xx  при всех j = 0, 1, 2,…, t − 1. (1.85) 

 

Таким образом, определяется следующая процедура построе-

ния прогноза  по известной до момента  траектории временного ряда: 

по формулам (1.81) вычисляются ретроспективные прогнозы 
1

1
ˆ −−qtx , 

1ˆ
qtx − ,…, 

1

1
ˆ −tx  по предыдущим значениям временного ряда; при этом 

при вычислении начальных прогнозных значений 1
ˆ −+− mqtx  для xt−q+m 

(m = 0, 1,…) по формулам (1.81) вместо условных средних E(δt−q+m−j | 
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x1,…, xt−q+m), которые в общем случае следовало бы вычислять по 

формулам (1.85), подставляются их безусловные значения, равные 
нулю; используя формулы для τ > t и правила (1.82)−(1.85) подсчи-

тываются условные математические ожидания для вычисления про-

гнозных значений. 

Описанная процедура выглядит достаточно сложной. Однако 

при реалистичных значениях параметров p, q и k эта процедура в 

действительности оказывается весьма простой. 

 

1.6 Адаптивные методы прогнозирования 

 

Считается, что характерной чертой адаптивных методов про-

гнозирования является их способность непрерывно учитывать эво-

люцию динамических характеристик изучаемых процессов, «под-

страиваться» под эту эволюцию, придавая, в частности, тем больший 

вес и тем более высокую информационную ценность имеющимся 

наблюдениям, чем ближе они к текущему моменту прогнозирования. 

Однако деление методов и моделей на «адаптивные» и «неадаптив-

ные» достаточно условно. В известном смысле любой метод прогно-

зирования адаптивный, т.к. все они учитывают вновь поступающую 

информацию, в том числе наблюдения сделанные с момента послед-

него прогноза. Общее значение термина заключается, по-видимому, 

в том, что «адаптивное» прогнозирование позволяет обновлять про-

гнозы с минимальной задержкой и с помощью относительно неслож-

ных математических процедур. Однако это не означает, что в любой 

ситуации адаптивные методы эффективнее тех, которые традицион-

но не относятся к таковым. 

Методы экспоненциального сглаживания [151]. Простейший 

вариант метода уже рассматривался в связи с задачей выявления не-

случайной составляющей анализируемого временного ряда. Поста-

новка задачи прогнозирования с использованием простейшего вари-

анта метода экспоненциального сглаживания формулируется сле-

дующим образом. 

Пусть анализируемый временной ряд xτ, τ = 1, 2,…, t представ-

лен в виде 

 

xτ = a0 + ετ,    (1.86) 
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где a0 − неизвестный параметр, не зависящий от времени, а ετ − слу-

чайный остаток со средним значением, равным нулю, и конечной 

дисперсией. Как известно, экспоненциально взвешенная скользящая 

средняя ряда xτ в точке t ( )λtx  с параметром сглаживания (парамет-

ром адаптации) λ (0 < λ < 1) определяется формулой 

 

( ) ,
1

1 1

0

∑
−

=
−−

−=
t

j

jt

j

tt xx λ
λ
λλ    (1.87) 

 

которая дает решение задачи: ( ) ( ) .minarg
1

0

2∑
−

=
− −=

t

j

jt

j

a
t axx λλ  

Коэффициент сглаживания λ можно интерпретировать также 
как коэффициент дисконтирования, характеризующий меру обесце-

нения наблюдения за единицу времени. 

Для рядов с «бесконечным прошлым» формула (1.87) сводится 

к виду 

( ) ( ) .1
0

∑
∞

=
−−=

j

jt

j

t xx λλλ    (1.88) 

 

В соответствии с простейшим вариантом метода экспоненци-

ального сглаживания прогноз 1ˆ
tx  для неизвестного значения xt+1 по 

известной до момента времени t траектории ряда xt строится по фор-

муле 

( ),ˆ1 λtt xx =    (1.89) 

 

где значение ( )λtx  определено формулой (1.87) или (1.88), соответ-

ственно для короткого или длинного временного ряда. 

Формула (1.89) удобна, в частности, тем, что при появлении 

следующего (t + 1)-го наблюдения xt+1 пересчет прогнозирующей 

функции ( )λ1

1

1
ˆ ++ = tt xx  производится с помощью простого соотно-

шения ( ) ( ) ( ) .1 11 ++ −+= ttt xxx λλλλ  

Метод экспоненциального сглаживания можно обобщить на 
случай полиномиальной неслучайной составляющей анализируемого 

временного ряда, т.е. на ситуации, когда вместо (1.86) постулируется 
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xt+τ = a0 + a1τ +…+ akτk
 + ετ,  (1.90) 

 

где k ≥ 1. В соотношении (1.90) начальная точка отсчета времени 

сдвинута в текущий момент времени t, что облегчает дальнейшие 
вычисления. Соответственно, в схеме простейшего варианта метода 

прогноз 1ˆ
tx  значения xt+1 будет определяться соотношениями (1.90) 

при τ = 1 и (4) 
( )( ) ( )( ) ( )( ),,ˆ...,ˆ,ˆˆˆ

101

1 λλλ tatataxx
k

k

kk

tt +++== +  (1.91) 

 

где оценки ( ) kjta j ,...,1,0,,ˆ =λ  получаются как решение оптимиза-

ционной задачи 

 

        ( ) .min...
,...,,

0

2

10
10 kaaa

j

k

kjt

j jajaax →−−−−∑
∞

=
−λ   (1.92) 

 

Решение задачи (1.92) не представляет принципиальных труд-

ностей. 

Рассмотрим еще несколько методов, использующих идеологию 

экспоненциального сглаживания, которые развивают метод Брауна в 

различных направлениях. 

Метод Хольта. Хольт [195] ослабил ограничения метода Брау-

на, связанные с его однопараметричностью, введением двух пара-

метров сглаживания λ1 и λ2 (0 < λ1, λ2 < 1). В его модели прогноз l

tx̂  

на l тактов времени в текущий момент t также определяется линей-

ным трендом вида 

 

( ) ( ),,,ˆ,,ˆˆ
211210 λλλλ taltaxl

t +=   (1.93) 

 

где обновление прогнозирующих коэффициентов производится по 

формулам 

 

( ) ( ) ( ) ( )( ),,,ˆ,,ˆ1,,1ˆ
21121011210 λλλλλλλλ tataxta t +−+=+  (1.94) 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ).,,ˆ1

,,ˆ,,1ˆ,,1ˆ

2112

2112102211

λλλ
λλλλλλλ

ta

tatata

−+
+−+=+
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Таким образом, прогноз по данному методу является функцией 

прошлых и текущих данных, параметров λ1 и λ2, а также начальных 

значений ( )210 ,,0ˆ λλa  и ( )211 ,,0ˆ λλa . 

Метод Хольта−−−−Уинтерса. Уинтерс [236] развил метод Хольта 
так, чтобы он охватывал еще и сезонные эффекты. Прогноз, сделан-

ный в момент t на l тактов времени вперед, равен 

 

( ) ( )[ ] ,ˆˆˆ
10 Nlt

l

t taltax −++= ω    (1.95) 

 

где ωτ − коэффициент сезонности, а N − число временных тактов, 

содержащихся в полном сезонном цикле. Сезонность в этой формуле 
представлена мультипликативно. Метод использует три параметра 

сглаживания λ1, λ2, λ3 (0 < λj < 1, j = 1, 2, 3), а его формулы обновле-

ния имеют вид 

 

( ) ( ) ( ) ( )[ ]
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  (1.96) 

 

Как и в предыдущем случае, прогноз строится на основании 

прошлых и текущих значений временного ряда, параметров адапта-

ции λ1, λ2 и λ3, а также начальных значений ( ) ( )0ˆ,0ˆ
10 aa  и ω0. 

Аддитивная модель сезонности Тейла−−−−Вейджа. В экономи-

ческой практике чаще встречаются экспоненциальные тенденции с 
мультипликативно наложенной сезонностью. Поэтому перед исполь-

зованием аддитивной модели члены анализируемого временного ря-

да обычно заменяют их логарифмами, преобразуя экспоненциальную 

тенденцию в линейную, а мультипликативную сезонность − в адди-

тивную. Преимущество аддитивной модели заключается в относи-

тельной простоте ее вычислительной реализации. Рассмотрим мо-

дель вида (в предположении, что исходные данные прологарифмиро-

ваны) 

( )
( ) ( ) ( ),1

,

100

0

τττ
δωτ τττ

aaa

ax

+−=
++=

   (1.97) 
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где a0(τ) − уровень процесса после элиминирования сезонных коле-

баний, a1(τ) − аддитивный коэффициент роста, ωt − аддитивный ко-

эффициент сезонности, δt − белый шум. 

Прогноз, сделанный в момент t на l временных тактов вперед, 

подсчитывается по формуле 

 

( ) ( ) ,ˆˆˆˆ
10 lNt

l

t taltax +−++= ω   (1.98) 

 

где коэффициенты 10
ˆ,ˆ aa  и ω вычисляются рекуррентным образом с 

помощью следующих формул обновления 

 

( ) ( ) ( ) [ ]
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  (1.99) 

 

В этих соотношениях, как и прежде, N − число временных так-

тов, содержащихся в полном сезонном цикле, а λ1, λ2 и λ3 − парамет-
ры адаптации. 

 

1.7 Метод группового учета аргументов 

 

В настоящее время большую популярность для конкретных за-

дач прогнозирования приобретает так называемый метод группового 

учета аргументов (МГУА), представляющий собой дальнейшее раз-
витие метода регрессионного анализа. Он основан на некоторых 

принципах теории обучения и самоорганизации, в частности на 
принципе «селекции», или направленного отбора [52,51]. 

Метод реализует задачи синтеза оптимальных моделей высо-

кой сложности, адекватной сложности исследуемого объекта (здесь 

под моделями понимается система регрессионных уравнений). Так, 

алгоритмы МГУА, построенные по схеме массовой селекции, осуще-

ствляют перебор возможных функциональных описаний объекта. 

При этом полное описание объекта [51] 

 

)...,,,( 21 mxxxfy = ,   (1.100) 
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где f – некоторая функция, например степенной полином, заменяется 

рядами частных описаний: 

1-й ряд селекции - 

)(...,),,(),,( 1312211 mmS xxfyxxfyxxfy −=== ; 

2-й ряд селекции - 

)(...,),,(),,( 1312211 nnk yyfzyyfzyyfz −=== . 

и т. д. 

Рассматриваются различные сочетания входных и промежу-

точных переменных, и для каждого сочетания строится модель, при-

чем при построении рядов селекции используются самые регулярные 
переменные. Понятие регулярности является одним из основных в 

методе МГУА. Регулярность определяется минимумом среднеквад-

ратической ошибки переменных на отдельной проверочной последо-

вательности данных (исходный ряд делится на обучающую и прове-

рочную последовательности). В некоторых случаях в качестве пока-

зателя регулярности используется коэффициент корреляции. Ряды 

строятся до тех пор, пока регулярность повышается, т. е. снижается 

ошибка или увеличивается коэффициент корреляции. Таким обра-

зом, из всей совокупности моделей выбирается такая, которая явля-

ется оптимальной с точки зрения выбранного критерия. 

Рассмотрим некоторые алгоритмы МГУА [51]. 

В алгоритмах с линейными полиномами в качестве частных 

описаний используются соотношения вида 

 

.0,210 miyaxaay iik ≤<++=   (1.101) 

 

Алгоритм синтезирует модели с последовательно увеличи-

вающимся числом учитываемых аргументов. Так, модели первого 

селекционного ряда включают по два аргумента, модели второго ря-

да – три-четыре и т. д. 

Алгоритмы с ковариациями и квадратичными описаниями опе-

рируют с частными описаниями вида 

 

jijii xxaxaxaay 3210 +++= ;  (1.102) 

2

5

2

43210 jijijik xaxaxxaxaxaay +++++= . 

 



 

 58

В данном случае модели усложняются не только за счет увели-

чения числа учитываемых аргументов, но и за счет роста степени 

описания. 

В алгоритмах с последовательным выделением трендов в каче-

стве таковых рассматриваются уравнения регрессии по одному аргу-

менту, включая время: )(...,),(),( 21 mxfxfxf . Для построения 

моделей используются частные описания вида 

 

)(...)()( 22110 mm xfaxfaxfaay ++++= . (1.103) 

 

Алгоритм работает таким образом, что вначале выделяется 

первый тренд и рассчитывается соответствующее отклонение (пер-

вый остаток) истинных значений функции от тренда. После чего это 

отклонение аппроксимируется вторым трендом и определяется вто-

рой остаток и т. д. На практике выделяют до пяти-шести трендов. 

Среди основных алгоритмов МГУА наибольший интерес пред-

ставляет обобщенный алгоритм, обеспечивающий получение наибо-

лее точных моделей благодаря использованию в качестве опорной 

функции аддитивной и мультипликативной моделей трендов [51]. 

С целью сокращения числа входных аргументов в обобщенном 

алгоритме используется рассмотренный выше алгоритм последова-

тельного выделения трендов для выбора оптимальной опорной 

функции, после чего осуществляется перебор всех возможных ком-

бинаций выделенных трендов, либо в классе сумм, либо в классе 
произведений. Пусть, например, выбрана зависимость 

 

)()()()()( 443322111 xfxfxfxftf ++++=+ϕ .     (1.104) 

 

Обобщенный алгоритм МГУА предусматривает перебор две-

надцати комбинаций [51] 
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В результате перебора определяется комбинация, дающая наи-

более регулярное решение. 

В случаях когда процесс описывается большим числом пере-

менных, использование обобщенного алгоритма затруднено и для 

сокращения перебора рекомендуется применять алгоритм с много-

фазной селекцией проекторов (операторов ортогонального проекти-

рования). Понятие проектора введено в МГУА по аналогии с графи-

ческим представлением метода наименьших квадратов, согласно ко-

торому вектор выходной величины проекта руется на плоскость ар-

гументов. В соответствии с этим все алгоритмы МГУА рассматри-

ваются как варианты последовательного проектирования выходной 

величины на плоскости переменных на каждом ряду селекции. 

Выбирая определенный вид оператора проектирования, можно 

получить тот или иной алгоритм МГУА. Например, в алгоритме 
МГУА с последовательным выделением трендов выходная величина 
у проектируется только на первом ряду, далее проектируется уже 
остаток rfyr −=∆  на оси наиболее эффективной переменной. Ап-

проксимационная функция имеет вид 

 

njnjjn PPPf ∆++∆+=+ ...1101 ϕ ,   (1.106) 
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где rjrP ∆  – частное описание в виде полинома степени I по одной из 

наиболее эффективных переменных jx  отбираемых по коэффициен-

ту корреляции: ml ≤≤0 ; ijP  – оператор ортогонального проектиро-

вания на подпространство { }m

iiij xxxL ...,,, 10= , 

ljSmj ,1,)1(1 =+≤≤ . Оператор ijP  можно представить в виде 

суперпозиции проекторов, соответствующих различным алгоритмам 

МГУА. Таким образом, выражение для 1+nf  задает множество алго-

ритмов МГУА, отличающихся по способу проектирования остатка. 

В ряде случаев для упрощения вида частных описаний и про-

стоты определения оценок их коэффициентов используют прием ор-

тогонализации переменных. 

Непосредственное использование МГУА для целей прогнози-

рования основывается на теоремах, изложенных в [52, 51]. 

1. При любом разделении полного полинома заданной степени 

на частные полиномы критерий минимума среднеквадратической 

ошибки, определяемой на обучающей последовательности (первый 

критерий), позволяет однозначно определить оптимальные оценки 

всех коэффициентов, если число точек в обучающей последователь-

ности больше числа членов каждого из частных полиномов по край-

ней мере на единицу. 

2. При заданной степени полного полинома имеется много ва-

риантов разбиения его на частные полиномы. Полный перебор всех 

комбинаций по критерию среднеквадратической ошибки, измеряе-

мой на отдельной проверочной последовательности данных, позво-

ляет найти единственное наилучшее разделение. 

3. При постепенном нарастании степени полного полинома до 

некоторого ограниченного значения ошибка на проверочной после-

довательности либо непрерывно падает, либо имеет минимум по 

крайней мере при одном значении степени. 

4. Если точки ранжированы по величине дисперсии, то имеется 

единственное значение отношения числа точек проверочной после-

довательности к числу точек обучающей последовательности, при 

котором достигается минимум числа рядов селекции и степени пол-

ного полинома. 
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5. В многорядном процессе алгоритмов МГУА среднеквадра-

тическая ошибка от ряда к ряду не может возрастать независимо от 
пути, по которому идет селекция. 

В качестве критериев получения оптимальной модели по 

МГУА или критерия регуляризации (точности) используются крите-

рии [51]: ( ) min22 →∆  и ( ) min1 →∆ , где ( )1∆  – среднеквадратиче-

ская ошибка на проверочной последовательности данных (первая 

разность реальных и прогнозных значений); ( )22∆  - среднеквадрати-

ческая ошибка приращений (вторая разность этих значений). Так, по 

критерию ( ) min1 →∆  расчет проводится следующим образом [51]: 

1. По заданному уравнению регрессии для периода упреждения 

прогноза 1=yT  и периода предыстории 2=nT  строится зависи-

мость x(t). 

2. Находятся рассогласования [х*(t)-х(t)] для всех точек прове-

рочной последовательности (Nпр), х*(t) - реализации процесса, х(t) – 

прогнозные значения. 

3. Рассчитывается величина ошибки 
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Расчет по критерию )2(2∆  проводится по схеме [51]. 

1. При 1=yT , 2=nT  при помощи прямого обучения по алго-

ритму МГУА находится уравнение регрессии для ошибки, например: 

( )21210 ,,, −−−− ∆∆=∆ xxxxfx . Затем строится кривая )(tx∆  для каж-

дого частного уравнения регрессии. 

2. Находятся разности [ ])()( txtx ∆−∆ ∗
 для всех эксперимен-

тальных точек. 

3. Рассчитывается величина ошибок 
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Использование критерия )2(2∆ , как показывает анализ, повы-

шает точность прогноза. Метод МГУА может быть эффективно ис-

пользован для получения так называемых «системных многократных 

дифференциальных прогнозов». Под системой в данном случае мож-

но понимать группу определенным образом связанных между собой 

«входных» и «выходных» показателей с заданным описанием связей, 

элементов, процессов, структуры. 

Для получения прогнозов поведения сложных систем предпо-

лагается выполнение определенных условий [52, 51]: 

1. Границы системы выбираются таким образом, чтобы можно 

было исключить лишь наименее важные связи системы с внешней 

средой. 

2. Система включает определенное число переменных М и об-

ратных связей f. Для получения надежного прогноза при построении 

модели достаточно использовать любые fMm −≥  переменные. 

3. Выбранные переменные не должны повторять друг друга. 

4. Плохо прогнозируемые переменные следует исключить из 
модели. 

Прогноз называется системным, если одновременно прогнози-

руются не менее Т характеристических переменных системы. Пере-

менные прогнозируются одновременно, шаг за шагом. При этом уст-
раняется один из основных недостатков однократного прогноза – ар-

гументы уравнений прогнозирования «не стареют» (носят последние 
по времени отсчета индексы). 

Многократный прогноз можно вести на основе как алгебраиче-

ских, так и дифференциальных или интегральных уравнений. 

При получении долгосрочных дифференциальных прогнозов 

важным является установление устойчивости поведения системы. 

Наиболее распространенным способом установления области устой-

чивости (для линейных моделей) являются методы Ляпунова, крите-

рии Гурвица – Рауса. 

При реализации прогнозов важно установить критерий качест-
ва полученных прогнозных результатов. В [53] устанавливается 

своеобразная иерархия критериев прогноза в зависимости от глуби-
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ны прогнозирования. Так, для краткосрочного прогноза в качестве 
критерия селекции предлагается использовать критерий регулярно-

сти – величину среднеквадратической ошибки, определяемой на точ-

ках проверочной последовательности, не участвующей в получении 

оценок коэффициентов. Для среднесрочных прогнозов предлагается 

использовать критерий несмещенности как более эффективный. При 

наличии информации об изменении взаимосвязанных переменных 

появляется возможность использовать критерий, который является 

одним из наиболее эффективных при долгосрочном прогнозирова-

нии, именно критерий баланса переменных, т. е. минимизации сум-

мы квадратов рассогласований самих значений промежуточных пе-

ременных и их модельных представлений. Данный критерий опреде-

ляет «жесткость», неизменность структуры исследуемого объекта. 

 

1.8 Теория распознавания образов 

 

Весьма перспективным в настоящее время является использо-

вание для прогнозирования методов теории распознавания образов. 

Непосредственно с использованием этой теории решается комплекс 
задач, имеющих важное значение в прогнозировании [4, 24, 25, 67, 

75, 105, 126]. 

Уже использование экстраполяционных методов для прогно-

зирования временных рядов предполагает однородность динамики. 

Действительно, исходный временной ряд, являющийся основой про-

гнозирования какого-либо процесса, может содержать в себе интер-

валы, внутри которых динамика характеризуется определенными 

отличными от других интервалов условиями. Естественно, эти ин-

тервалы на перспективу искажают полученный прогнозный резуль-

тат. В этой связи возникает необходимость четкого выделения тех 

интервалов, для которых характерна однородная динамика. Решение 
этого вопроса эффективно реализуется с помощью методов теории 

распознавания образов [126]. 

Другим важным приложением теории распознавания образов 

для получения прогнозов является описание и прогнозирование по-

ведения какого-либо объекта по набору признаков, определяющих 

поведение этого объекта.  

Процедура прогнозирования на основе методов распознавания 

образов состоит в том, что выбираются классы состояний исследуе-

мых объектов, которые могут быть заданы как диапазонами измене-
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ния некоторых параметров, так и определенными качественными 

характеристиками. По совокупности признаков, определяющих со-

стояние объектов, находится соответствие принадлежности каждого 

нового объекта (или объекта в будущем понятии времени) к опреде-

ленному классу. Это позволяет дать прогноз состояния объекта или 

указать диапазон изменения параметров, характеризующих его на 

прогнозируемый период. 

Одной из важнейших проблем, возникающих при получении 

конкретных прогнозов, является оценка исходной информации. При 

прогнозировании развития сложной системы возникает ситуация, 

когда поведение системы может быть описано с помощью многих 

различных показателей. Реализация прогнозов по всей совокупности 

этих показателей приводит к необходимости учитывать и взаимосвя-

зи между ними, что подчас бывает весьма затруднительно. Ситуация 

облегчается, когда для реализации прогнозов используется аппарат 
распознавания образов и прогнозируются возможные варианты раз-
вития сложной системы. В этой связи важной является задача опре-

деления качества исходной информации, т. е. рассматриваемых пока-

зателей, для возможного описания исследуемой системы.  

Интересным является при построении прогнозных моделей 

использование сочетаний методов, например регрессионного анализа 
и распознавания образов. 

 

1.9 Прогнозирование с использованием нейронных сетей,  

искусственного интеллекта и генетических алгоритмов 

 
Жесткие статистические предложения о свойствах временных 

рядов ограничивают возможности методов математической стати-

стики, теории распознавания образов, теории случайных процессов и 

т.п. Дело в том, что многие реальные процессы не могут адекватно 

быть описаны с помощью традиционных статистических моделей, 

поскольку по сути являются существенно нелинейными и имеют ли-

бо хаотическую, либо квазипериодическую, либо смешанную (сто-

хастика + хаос-динамика+детерминизм) основу [14 ,20, 21].  

В данной ситуации адекватным аппаратом для решения задач 

диагностики и прогнозирования могут служить специальные искус-

ственные сети [29, 36, 104, 109] реализующие идеи предсказания и 

классификации при наличии обучающих последовательностей, при-

чем, как весьма перспективные, следует отметить радиально-
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базисные структуры, отличающиеся высокой скоростью обучения и 

универсальными аппроксимирующими возможностями [114]. 

В его основе нейроинтеллекта лежит нейронная организация 

искусственных систем, которая имеет биологические предпосылки. 

Способность биологических систем к обучению, самоорганизации и 

адаптации обладает большим преимуществом по сравнению с совре-

менными вычислительными системами. Первые шаги в области ис-

кусственных нейронных сетей сделали в 1943 г. В.Мак-Калох и 

В.Питс. Они показали, что при помощи пороговых нейронных эле-

ментов можно реализовать исчисление любых логических функций 

[36]. В 1949 г. Хебб предложил правило обучения, которое стало ма-

тематической основой для обучения ряда нейронных сетей [29]. В 

1957-1962 гг. Ф. Розенблатт предложил и исследовал модель нейрон-

ной сети, которую он назвал персептроном [104]. В 1959 г. В. Видроу 

и М. Хофф предложили процедуру обучения для линейного адаптив-

ного элемента – ADALINE. Процедура обучения получила название 

"дельта правило" [36]. В 1969 г. М. Минский и С. Пайперт опублико-

вали монографию "Персептроны", в которой был дан математиче-

ский анализ персептрона, и показаны ограничения, присущие ему. В 

80-е годы значительно расширяются исследования в области нейрон-

ных сетей. Д. Хопфилд в 1982 г. дал анализ устойчивости нейронных 

сетей с обратными связями и предложил использовать их для реше-

ний задач оптимизации. Т.Кохонен разработал и исследовал самоор-

ганизующиеся нейронные сети. Ряд авторов предложил алгоритм 

обратного распространение ошибки, который стал мощным средст-
вом для обучения многослойных нейронных сетей [29, 36, 104]. В 

настоящее время разработано большое число нейросистем, приме-

няемых в различных областях: прогнозировании, управлении, диаг-
ностике в медицине и технике, распознавании образов и т.д [1, 4, 28, 

47, 51, 52].  

Нейронная сеть – совокупность нейронных элементов и связей 

между ними. Основной элемент нейронной сети - это формальный 

нейрон, осуществляющий операцию нелинейного преобразования 

суммы произведений входных сигналов на весовые коэффициенты 
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где 
T

nxxxX ),...,,( 21= - вектор входного сигна-

ла; ),...,,( 21 nwwwW =  весовой вектор; F - оператор нелинейного 

преобразования. 

Для обучения сети используются различные алгоритмы обуче-

ния и их модификации [9, 11, 22, 42, 70, 139]. Очень трудно опреде-

лить, какой обучающий алгоритм будет самым быстрым при реше-

нии той или иной задачи. Наибольший интерес для нас представляет 
алгоритм обратного распространения ошибки, так как является эф-

фективным средством для обучения многослойных нейронных сетей 

прямого распространения [85, 127]. Алгоритм минимизирует средне-

квадратичную ошибку нейронной сети. Для этого с целью настройки 

синаптических связей используется метод градиентного спуска в 

пространстве весовых коэффициентов и порогов нейронной сети. 

Следует отметить, что настройки синаптических связей сети исполь-

зуется не только метод градиентного спуска, но и методы сопряжен-

ных градиентов, Ньютона, квазиньютоновский метод [94]. Для уско-

рения процедуры обучения вместо постоянного шага обучения пред-

ложено использовать адаптивный шаг обучения α(t). Алгоритм с 
адиптивным шагом обучения работает в 4 раза быстрее. На каждом 

этапе обучения сети он выбирается таким, чтобы минимизировать 

среднеквадратическую ошибку сети [29, 36]. 

В [36] показано, что для прогнозирующих систем на базе НС 

наилучшие качества показывает гетерогенная сеть, состоящую из 
скрытых слоев с нелинейной функцией активации нейронных эле-

ментов и выходного линейного нейрона. Недостатком большинства 
рассмотренных нелинейных функций активации является то, что об-

ласть выходных значений их ограничена отрезком [0,1] или [-1,1]. 

Это приводит к необходимости масштабирования данных, если они 

не принадлежат указанным выше диапазонам значений. В работе 
предложено использовать логарифмическую функцию активации для 

решения задач прогнозирования, которая позволяет получить про-

гноз значительно точнее, чем при использовании сигмоидной функ-

ции.  

Анализ различных типов НС показал, что НС может решать за-

дачи сложения, вычитания десятичных чисел, задачи линейного ав-

торегрессионного анализа и прогнозирования временных рядов с ис-

пользованием метода «скользящего окна» [70]. 
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Проведенный анализ многослойных нейронных сетей и алго-

ритмов их обучения позволил выявить ряд недостатков и возникаю-

щих проблем: 

1. неопределенность в выборе числа слоев и количества ней-

ронных элементов в слое; 
2. медленная сходимость градиентного метода с постоянным 

шагом обучения; 

3. сложность выбора подходящей скорости обучения α. Так как 

маленькая скорость обучения приводит к скатыванию НС в локаль-

ный минимум, а большая скорость обучения может привести к про-

пуску глобального минимума и сделать процесс обучения расходя-

щимся; 

4. невозможность определения точек локального и глобального 

минимума, так как градиентный метод их не различает; 
5. влияние случайной инициализации весовых коэффициентов 

НС на поиск минимума функции среднеквадратической ошибки. 

Большую роль для эффективности обучения сети играет архи-

тектура НС [114]. Так в [14, 110] показано, что при помощи трех-

слойной НС можно аппроксимировать любую функцию со сколь 

угодно заданной точностью. Точность определяется числом нейро-

нов в скрытом слое, но при слишком большой размерности скрытого 

слоя может наступить явление, называемое перетренировкой сети. 

Для устранения этого недостатка необходимо, чтобы число нейронов 

в промежуточном слое было значительно меньше, чем число трени-

ровочных образов. С другой стороны, при слишком маленькой раз-
мерности скрытого слоя можно попасть в нежелательный локальный 

минимум. Для нейтрализации этого недостатка можно ряд методов 

описанных в [36, 94, 127]. 

Прогнозирование с использованием теории генетических 

алгоритмов. Впервые идея использования генетических алгоритмов 

для обучения (machine learning) была предложена в 1970-е годы [241, 

245, 244, 246]. Во второй половине 1980-х к этой идее вернулись в 

связи с обучением нейронных сетей. Они позволяют решать задачи 

прогнозирования (в последнее время наиболее широко генетические 
алгоритмы обучения используются для банковских прогнозов), клас-

сификации, поиска оптимальных вариантов, и совершенно незаме-

нимы в тех случаях, когда в обычных условиях решение задачи ос-

новано на интуиции или опыте, а не на строгом (в математическом 

смысле) ее описании. Использование механизмов генетической эво-
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люции для обучения нейронных сетей кажется естественным, по-

скольку модели нейронных сетей разрабатываются по аналогии с 

мозгом и реализуют некоторые его особенности, появившиеся в ре-

зультате биологической эволюции [10, 28, 100].  

Основные компоненты генетических алгоритмов – это страте-

гии репродукций, мутаций и отбор "индивидуальных" нейронных 

сетей (по аналогии с отбором индивидуальных особей) [28].  

Важным недостатком генетических алгоритмов является слож-

ность для понимания и программной реализации. Однако преимуще-

ством является эффективность в поиске глобальных минимумов 

адаптивных рельефов, так как в них исследуются большие области 

допустимых значений параметров нейронных сетей. Другая причина 
того, что генетические алгоритмы не застревают в локальных мини-

мумах – случайные мутации, которые аналогичны температурным 

флуктуациям метода имитации отжига.  

В [28, 88, 100] есть указания на достаточно высокую скорость 

обучения при использовании генетических алгоритмов. Хотя ско-

рость сходимости градиентных алгоритмов в среднем выше, чем ге-

нетических алгоритмов.  

Генетические алгоритмы дают возможность оперировать дис-

кретными значениями параметров нейронных сетей. Это упрощает 
разработку цифровых аппаратных реализаций нейронных сетей. При 

обучении на компьютере нейронных сетей, не ориентированных на 
аппаратную реализацию, возможность использования дискретных 

значений параметров в некоторых случаях может приводить к со-

кращению общего времени обучения.  

В рамках "генетического" подхода в последнее время разрабо-

таны многочисленные алгоритмы обучения нейронных сетей, разли-

чающиеся способами представления данных нейронной сети в "хро-

мосомах", стратегиями репродукции, мутаций, отбора [241, 244, 245].  

 
Выводы к главе 

 
В главе 1 были рассмотрены и проанализированы некоторые 

методы и алгоритмы прогнозирования, имеющие четкую математи-

ческую формализацию и позволяющие нам работать с временными 

рядами. Отметим, что на практике, кроме рассмотренных методов, 

для прогнозирования широко используются методы экспертных оце-
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нок, теория межотраслевого баланса, методы основанные на теории 

игр, вариационного исчисления, спектрального анализа и др. [31, 32, 

35, 41, 46, 49, 56, 96]. В последнее время все большее внимание уде-

ляется исследованию и прогнозированию финансовых временных 

рядов с использованием теории динамических систем, теория хаоса. 

Это достаточно новая область, которая представляет собой популяр-

ный и активно развивающийся раздел математических методов эко-

номики [12, 33, 50, 58, 59, 78, 82, 101, 14039]. 

Обзор литературы позволил выявить ряд недостатков и задач, 

которые необходимо решить в данной области. 

− Недостатки метода наименьших квадратов (МНК). Использова-

ние процедуры оценки, основанной на методе наименьших квад-

ратов, предполагает обязательное удовлетворение целого ряда 
предпосылок, невыполнение которых может привести к значи-

тельным ошибкам: 1. Случайные ошибки имеют нулевую сред-

нюю, конечные дисперсии и ковариации; 2. Каждое измерение 
случайной ошибки характеризуется нулевым средним, не зави-

сящим от значений наблюдаемых переменных; 3. Дисперсии ка-

ждой случайной ошибки одинаковы, их величины независимы от 
значений наблюдаемых переменных (гомоскедастичность); 4. 

Отсутствие автокорреляции ошибок, т. е. значения ошибок раз-
личных наблюдений независимы друг от друга; 5. Нормальность. 

Случайные ошибки имеют нормальное распределение; 6. Значе-

ния эндогенной переменной х свободны от ошибок измерения и 

имеют конечные средние значения и дисперсии. 

− Проблемы выбора адекватной модели. Выбор модели в каждом 

конкретном случае осуществляется по целому ряду статистиче-

ских критериев, например по дисперсии, корреляционному от-

ношению и др.  

− Дисконтирование. Классический метод наименьших квадратов 

предполагает равноценность исходной информации в модели. В 

реальной же практике будущее поведение процесса значительно 

в большей степени определяется поздними наблюдениями, чем 

ранними. Это обстоятельство породило так называемое дискон-

тирование, т. е. уменьшение ценности более ранней информации. 

− Проблема оценки достоверности прогнозов. Важным моментом 

получения прогноза с помощью МНК является оценка достовер-

ности полученного результата. Для этой цели используется це-

лый ряд статистических характеристик: 1. оценка стандартной 
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ошибки; 2. средняя относительная ошибка оценки; 3. среднее ли-

нейное отклонение; 4. корреляционное отношение для оценки 

надежности модели; 5. оценка достоверности выбранной модели 

через значимость индекса корреляции по Z-критерию Фишера; 6. 

оценка достоверности модели по F-критерий Фишера; 7. наличие 
автокорреляций (критерий Дарбина – Уотсона). 

− Недостатки обусловленные жесткой фиксацией тренда. Жесткие 
статистические предложения о свойствах временных рядов огра-

ничивают возможности методов математической статистики, 

теории распознавания образов, теории случайных процессов и 

т.п., так как многие реальные процессы не могут адекватно быть 

описаны с помощью традиционных статистических моделей, по-

скольку по сути являются существенно нелинейными и имеют 
либо хаотическую, либо квазипериодическую, либо смешанную 

основу. 

− Проблемы и недостатки метода экспоненциального сглаживания. 

Для метода экспоненциального сглаживания основным и наибо-

лее трудным моментом является выбор параметра сглаживания 

α, начальных условий и степени прогнозирующего полинома. 

Кроме того, для определения начальных параметров модели ос-

таются актуальными перечисленные недостатки МНК и пробле-

ма автокорреляций. 

− Проблемы и недостатки метода вероятностного моделирования. 

Недостатком модели является требование большого количества 
наблюдений и незнание начального распределения, что может 
привести к неправильным оценкам.  

− Проблемы и недостатки метода адаптивного сглаживания. При 

наличии достаточной информации можно получить надежный 

прогноз на интервал больший, чем при обычном экспоненциаль-

ном сглаживании. Но это лишь при очень длинных рядах. К со-

жалению, для данного метода нет строгой процедуры оценки не-

обходимой или достаточной длины исходной информации, для 

конечных рядов нет конкретных условий оценки точности про-

гноза. Поэтому для конечных рядов существует риск получить 

весьма приблизительный прогноз, тем более что в большинстве 
случаев в реальной практике встречаются ряды, содержащие не 

более 20 – 30 точек. 
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− Проблемы и недостатки метода Бокса – Дженкинса (модели ав-

торегрессии – скользящего среднего). Проблемы связанны, пре-

жде всего, с неоднородностью временных рядов и практической 

реализации метода из-за своей сложности.  

− Проблемы и недостатки методов, реализованных на базе нейрон-

ных сетей. Проблемы неопределенности в выборе числа слоев и 

количества нейронных элементов в слое, медленная сходимость 

градиентного метода с постоянным шагом обучения, сложность 

выбора оптимальной скорости обучения α, влияние случайной 

инициализации весовых коэффициентов НС на поиск минимума 
функции среднеквадратической ошибки. Одна из наиболее серь-

езных трудностей при обучении – это явление переобучения. 

Кроме того использование немасштабированных данных может 
привести к «параличу» сети. 

− Проблемы и недостатки методов, реализованных на базе генети-

ческих алгоритмов. Это проблема кодировки информации, со-

держащейся в модели нейронной сети, а также сложность пони-

мания и программной реализации. 
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ГЛАВА 2 МОДЕЛИ ХАОСА ДЛЯ ЗАДАЧ ПРОГНОЗИРОВА-

НИЯ КУРСОВ АКЦИЙ 

 

2.1 Методика нелинейно-динамического анализа данных 

 

В задачах экономического прогнозирования основной интерес 
представляет поведение параметров, определяющих характер изу-

чаемых явлений. Ввиду сложности нелинейных взаимодействий этих 

параметров, далеко не все типы экономико-математических методов 

и моделей в состоянии формировать достоверный прогноз. 
Основой нелинейно-динамического подхода является учет 

внутренних особенностей системы, в отличие от статистических ме-

тодов, в которых все факторы полагаются случайными или неопре-

деленными. Несомненно, что каждый аспект экономической жизни 

подвержен влиянию неопределенностей. Исследования в области 

нелинейной динамики показывают, что, даже если возможно найти 

статистические закономерности управляющих воздействий на ход 

экономических процессов, предсказать поведение системы с разум-

ной достоверностью не представляется возможным [12, 140]. Вслед-

ствие нелинейных взаимодействий между переменными и под влия-

нием внешней среды для процессов характерно хаотическое поведе-

ние. Результаты ряда современных исследований [98, 50, 59] показы-

вают, что поведение экономических систем определяется не только 

случайностью, но и структурной сложностью. Для многих экономи-

ческих систем малые изменения внешних параметров или начальных 

условий могут привести к резким изменениям характера поведения 

этих систем. В таких системах не исключено существование множе-

ства значений, к которым стремятся показатели процессов при раз-
личных начальных условиях. Часто структурные изменения, вызван-

ные малыми сдвигами параметров, приводят к регулярному поведе-

нию, зависящему от времени – предельным циклам. 

Колебания наблюдаемых значений, присущие экономическим 

данным, весьма различны и по амплитуде, и по области распростра-

нения, и по длительности. Для объяснения экономических флуктуа-

ций были выделены две группы факторов [50, 98]. Во-первых, на 

экономическую систему воздействуют случайные внешние факторы, 

что приводит к смещению системы от состояния равновесия. Пока 
система сохраняет близость к равновесию, результирующая траекто-

рия динамики экономического процесса может иметь вид осцилля-
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торных скачков. Во-вторых, осцилляции могут возникнуть вследст-
вие сложных нелинейных взаимодействий между внутренними пе-

ременными (процессами). 

Существенным общим положением ряда экономических тео-

рий являлось признание эндогенного характера экономических цик-

лов, т. е. заведомая концентрация внимания на внутренней динамике 
систем. В целом, эти теории утверждали, что в результате такой ди-

намики современные индустриальные экономики подвержены пе-

риодическим флуктуациям с регулярными крупномасштабными за-

кономерностями. 

В качестве исследуемого экономического процесса рассматри-

вается динамика курсов акций «РАО ЕЭС», «Ростелеком», «Лукоил», 

«Сбербанк». Используются данные биржи «ММВБ» в период с 
29.05.1997 по 24.06.2003. При этом мы рассматриваем изменения це-

ны на начало торговой сессии. 

Предлагается следующий алгоритм исследований для каждого 

из эмитентов: построение фазового портрета; восстановление аттрак-

тора по временному ряду; вычисление корреляционного интеграла; 
вычисление корреляционной (фрактальной) размерности аттрактора; 

вычисление корреляционной энтропии; вычисление характеристиче-

ских показателей Ляпунова. 

При этом должны быть решены промежуточные задачи: разра-

ботка вычислительных и программных алгоритмов для определения 

каждой из перечисленных величин; выбор временной задержки для 

восстановления аттрактора по временному ряду; выбор метода для 

определения характеристических показателей Ляпунова. 

Для вычисления таких статистических средних, как размер-

ность, энтропия, спектр показателей Ляпунова, и других характери-

стик аттрактора, необходимо иметь множество точек, определенных 

в фазовом пространстве размерности n и принадлежащих аттрактору. 

Число точек M в расчетах конечно, но обязано быть достаточно 

большим. Согласно формуле 

 
D

MM
4.02

min 10 +=≥ ,    (2.1)  

 

где D – размерность аттрактора. В случае, если требуется вычислить 

характеристики аттрактора некоторой реальной системы, математи-

ческая модель которой неизвестна, используют методику предло-

женную Такенсом. Доказано, что почти для всех гладких динамиче-
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ских систем по имеющейся временной реализации одной наблюдае-

мой динамической переменной можно сконструировать новый ат-
трактор, основные свойства которого будут такими же, как у исход-

ного. Порядок расчетов следующий: 

1. Построение фазового портрета системы и восстановление 
аттрактора. Пусть имеется временной ряд экспериментальных дан-

ных, представляющий собой отсчеты некоторой физической величи-

ны:{ } 1

0

−
=

M

kks . Если известен шаг по времени t∆ , то время t = k t∆ . 

Предполагается, что физическая величина s является одной из пере-

менных динамической системы. Система находится в стационарном 

режиме, т.е. фазовая траектория проходит внутри аттрактора. Для 

восстановления аттрактора Такенсом предложен метод временной 

задержки координат [98] n-мерном фазовом пространстве строится 

последовательность точек вида 

 

),...,( )1(, ττ −++= nkkkk sssx ,     (2.2)  

τ)1(1,0 −−=−= nMmmk , 

 

где τ – временная задержка, n – размерность вложения.  

Основной результат Такенса состоит в следующем. Если 

∞→M , то множество точек 
n

k Rx ∈  задает вложение исходного 

аттрактора почти при любом выборе наблюдаемой переменной, если 

n не меньше удвоенной размерности исходного аттрактора. Для 

оценки характеристик реального исследуемого аттрактора можно 

вычислять характеристики восстановленного аттрактора. С целью 

уменьшения ошибки, обусловленной конечностью набора экспери-

ментальных точек { } 1

0

−
=

M

kks , необходимо проводить расчеты при не-

скольких различных значениях M и n и добиваться независимости 

получаемых оценок характеристик от M и n в пределах заданной 

точности. 

2. Выбор временной задержки τ. Для малых шагов по времени 

t∆ значения sk и sk+1 будут близкими, поэтому большое значение 

приобретает правильный выбор временной задержки τ. Необходимо 

стремиться выбрать τ так, чтобы корреляция между sk и sk+τ была по 

возможности минимальной. Традиционный способ выбора времен-
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ной задержки состоит в вычислении автокорреляционной функции 

временного ряда.  

Задержка τ выбирается равной времени первого пересечения 

нуля автокорреляционной функции. Второй способ требует вычисле-

ния спектра мощности временного ряда, т.е. быстрого преобразова-

ния Фурье автокорреляционной функции. Если в спектре мощности 

присутствуют кратные пики, то задержка τ выбирается равной чет-
верти периода самой высокой из доминирующих частот. Третий спо-

соб [98] основан на вычислении показателя Херста, который харак-

теризует процесс, как процесс с долговременной памятью примерно 

в продолжении τ, после которого график начинает следовать случай-

ным блужданиям. 

3. Алгоритм вычисления корреляционной размерности аттрак-

тора. В случае модельных данных, когда нам известна размерность n 

фазового пространства динамической системы и все n координат ка-

ждой точки на аттракторе, корреляционную размерность D2 аттрак-

тора находят следующим образом [82].  

Рассмотрим корреляционный интеграл C(r), показывающий 

относительное число пар точек аттрактора, находящихся на расстоя-

нии, не большем r  
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где θ – функция Хевисайда; ρ – расстояние в n-мерном фазовом про-

странстве; m – число точек xi на аттракторе.  

Если выполняется условие  

 
2~)(

D
rrC ,    (2.4) 

 

то D2 считают корреляционной размерностью аттрактора.  

Справедливость приведенного степенного закона ограничена 
значениями r, достаточно малыми по сравнению с размером аттрак-

тора. При увеличении r величина C(r) достигает насыщения C(r) (при 

r, сравнимых с размером аттрактора). С другой стороны, при очень 

малых значениях r число пар точек xi,xj , расстояние между которыми 

не превышает r, становится малым (из-за конечности числа точек на 
аттракторе) и статистика становится бедной. Кроме того, приобрета-
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ет решающее значение влияние инструментальных ошибок измере-

ния сигнала. Следовательно, на практике степенной закон выполня-

ется только в ограниченном диапазоне значений r (скейлинговом 

диапазоне), который и может быть использован для определения 

размерности аттрактора.  

Учитывая, что из (2.4) следует  
 

rDrC ln~)(ln 2
    (2.5)  

 

получаем оценку размерности аттрактора как тангенс угла наклона 
прямой, аппроксимирующей график корреляционного интеграла C(r) 

в двойном логарифмическом масштабе.  

В случае экспериментальных данных мы обычно не знаем раз-
мерность фазового пространства системы и располагаем информаци-

ей только об одной координате точек на аттракторе. Поэтому все 

расчеты проводятся для нескольких размерностей фазового про-

странства n = 1,2,3,.… Для восстановления аттрактора используется 

метод Такенса. При этом корреляционная размерность аттрактора 
D2(n) сначала возрастает, но затем обычно выходит на постоянный 

уровень D2(n)≈ D2. Таким образом, получают искомую корреляцион-

ную размерность D2 аттрактора и оценку размерности фазового про-

странства системы 12 2 +≤ Dn . Если же выходной сигнал динами-

ческой системы сильно зашумлен, то размерность аттрактора посто-

янно растет. 
4. Алгоритм вычисления корреляционной энтропии аттрактора. 

Корреляционная энтропия K2 может быть вычислена достаточно 

просто [82, 98]. Для этого также вычисляют корреляционный инте-

грал (2.3), но рассматривают не только его зависимость от расстоя-

ния r, но и от размерности фазового пространства n. При этом пола-

гают, что  

 

)exp(~),( 2
2 nKrnrC

D −    (2.6)  

откуда  
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=
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nrC
nrK .   (2.7)  

 

Энтропия K2 аппроксимируется в приемлемом диапазоне зна-

чений r и n. 
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5. Алгоритмы вычисления характеристических показателей 

Ляпунова. Если математическая модель динамической системы неиз-
вестна, то требуются специальные алгоритмы нахождения показате-

лей Ляпунова, поскольку в этом случае мы не знаем ни матрицы 

Якоби, ни размерности фазового пространства системы [80, 97].  

В 1985 году Вольф описал алгоритм нахождения наибольшего 

показателя Ляпунова по временному ряду данных. Он следит за па-

рой точек на аттракторе. Схематическая иллюстрация алгоритма 
приведена на рисунке 2.1. Он начинается с первой точки данных y(t0) 

и ее ближайшего соседа z0(t0), которые отделены на расстояние r0. 

Эти две точки эволюционируют во времени с шагом t∆  пока рас-

стояние r'0 между ними не превысит некоторую величину ε. Эволю-

ционирующая первая точка данных y(t1) сохраняется, а новый сосед 

z1(t1) ищется такой, что расстояние  

 

)()( 1111 tztyr −=      (2.8)  

 

снова меньше, чем ε и такой, что z1(t1) лежит так близко, насколько 

это возможно в одинаковом направлении, что и направление от y(t1) 

к z0(t1).  

 

 
 

Рис. 2.1 Методика вычисления показателей Ляпунова 

 

Процедура продолжается до тех пор, пока принятая за основу 

сравнения траектория y не дойдет до конца временного ряда. Наи-

больший показатель Ляпунова аттрактора оценивается как  
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где L – число шагов замены и m – общее число шагов по времени, в 

течение которых движется траектория y.  

Каждая заменяющая точка должна лежать в том же направле-

нии, что и старая, но из-за ограниченного числа отсчетов данных не-

обходимы компромиссы. Первоначально поиск точки для замены 

ограничен в конусе угловой ширины и высоты ε около y(t). Обычно θ 

устанавливают равным π/9. Значение θ увеличивают по мере необхо-

димости пока сосед y не будет найден. Если это не приводит к успе-

ху, то берут ближайшего соседа y безотносительно ε. Ориентацион-

ные ошибки обычно приводят к малым ошибкам в оценке 1λ . Та-

ким образом, результаты обычно нечувствительны к выбору θ. Если 

1λ  не очень маленькое, то алгоритм Вольфа может быть полезен 

для определения того, хаотичный ли наблюдаемый временной ряд. 

Часто, однако, интересуются более чем одним первым показателем 

Ляпунова. Алгоритм может расширяться для измерения 1λ + 2λ , но 

при этом становится заметно сложнее. Он должен следить за тре-

угольником точек и сохранять ориентацию относительно треуголь-

ника, которому выбирают замену. Этот подход становится плохим 

для более чем двух положительных показателей Ляпунова.  

Оценка показателя Херста. Причины смещенных случайных 

блужданий широко изучались Херстом в 40-х гг. и Мандельбротом в 

60-70-х гг. Мандельброт назвал их обобщенным броуновским дви-

жением. Теперь мы можем назвать их фрактальными временными 

рядами. 

Херст показал, что большинство естественных явлений, вклю-

чая речные стоки, температуры, осадки, солнечные пятна следуют 
«смещенному случайному блужданию» – тренду с шумом. Сила 
тренда и уровень шума могут быть оценены тем, как изменяется 

нормированный размах со временем, или, другими словами, на-

сколько величина Н (показатель Херста) превосходит 0.5 [98]. 

Мы перенесли метод Херста изучения временных рядов при-

родных явлений на временные ряды в экономике и на рынках капи-

тала, чтобы выяснить, являются ли эти ряды также смещенными слу-
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чайными блужданиями. Для этого необходимо определить размах, 

который был бы сравним с колебаниями уровня 

∑
=

−=
t

u

NuNt MeX
1

, ),(     (2.10) 

 

где: NtX ,  – накопленное отклонение за N периодов; ue – цена; NM  – 

среднее еи за N периодов. Тогда размах становится разностью между 

максимальным и минимальным уровнями, достигнутыми в (2.8) 

 

),()( ,, NtNt XMinXMaxR −=   (2.11) 

 

где: R – размах отклонения X; )( ,NtXMax – максимальное значение 

для X; )( ,NtXMin –минимальное значения для X. 

Для сравнения различных типов временных рядов Херст раз-
делил этот размах на стандартное отклонение исходных наблюдений. 

Этот «нормированный размах» должен увеличиваться со временем. 

Херст ввел следующее соотношение 
H

NaSR )(/ ∗= ,   (2.12) 

 

где: R/S – нормированный размах, N – число наблюдений, a – кон-

станта, Н – показатель Херста. 

Когда H отличается от 0.50, то это значит, что наблюдения не 

являются независимыми. Каждое наблюдение несет память о всех 

предшествующих событиях. Это не кратковременная память, кото-

рую часто называют «марковской». Это другая память – долговре-

менная, теоретически она сохраняется навсегда. 

Влияние настоящего на будущее может быть выражено корре-

ляционным соотношением 

12
12 −= −H

C ,    (2.13) 

 

где: С – мера корреляции, Н – показатель Херста. 

Имеются три различных классификации для показателя Хер-

ста: а) H = 0.5, б) 0 ≤ H < 0.5, в) 0.5 < H < 1.0. H, равное 0.5, указыва-

ет на случайный ряд. События случайны и некоррелированны. Функ-

ция плотности вероятности может быть нормальной кривой, однако 

это не обязательное условие.  
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В случае если 0 ≤ H < 0.5. Данный диапазон соответствует ан-

типерсистентным, или эргодическим рядам. Такой тип системы часто 

называют «возврат к среднему». Если система демонстрирует рост в 

предыдущий период, то скорее всего в следующем периоде начнется 

спад. И наоборот.  
При 0.5 < Н < 1.0 мы имеем персистентные, или трендо-

устойчивые ряды. Если ряд возрастает (убывает) в предыдущий пе-

риод, то вероятно, что он будет сохранять эту тенденцию какое-то 

время в будущем. Тренды очевидны. Трендо-устойчивость поведе-

ния, или сила персистентности, увеличивается при приближении Н к 

единице, или 100% корреляции, в соотношении (2.13). Чем ближе Н 

к 0.5, тем более зашумлен ряд и тем менее выражен его тренд.  

Замечание. Результаты R/S-анализа могут быть смещенными 

под влиянием двух основных обстоятельств: нестационарности дан-

ных и наличие процесса с короткой памятью. Поэтому, чтобы ис-

ключить процесс с короткой памятью следует, перед применением 

R/S-анализа, нейти AR(1) разности. 

Теоретически доказана целесообразность применения теории 

нелинейных систем. Определены основные алгоритмы и методики. 

Которые необходимо реализовать на практике. 

 

2.2 Практические исследования стохастических  

характеристик динамики курса акции «РАО ЕЭС» 

 

Следуя приведенному алгоритму исследований восстановим 

фазовый портрет для временного ряда динамики курса акций «РАО 

ЕЭС», данные биржи «ММВБ» за период с 29.05.1997 по 24.06.2003 

гг. Массив значений N = 1511. На рисунке 2.2 показана динамика 
курса акций российской компании «РАО ЕЭС». 
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Рис. 2.2 Динамика курса акций российской компании «РАО 

ЕЭС» в период с 29.05.1997 по 24.06.2003 гг. 
 

Для этого необходимо оценить время задержки τ. Чтобы оцен-

ка имела достаточную обоснованность воспользуемся несколькими 

перечисленными ранее методами. 

 

2.2.1 Оценка τ по автокорреляционной функции 

 

С помощью разработанной программы рассчитывается авто-

корреляционная функция, показанная на рисунке 2.3.  

 

 
Рис. 2.3 Автокорреляционная функция 
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Как видно из рисунка 2.3 полученное значение τ = 840 не со-

всем можно обосновать. На практике может случиться так, что авто-

корреляционная функция вообще не пересечет ось абсцисс, поэтому 

необходим уточняющий подход. 

 

2.2.2 Спектральный анализ 
 

Спектральный анализ реализуется для метода при котором в 

исходный ряд добавляются новые нулевые значения до количества 
соответствующего ближайшей степени 2. При этом для вычислений 

применяются следующая процедура: 15% сглаживание на концах 

ряда (Процедура применяется для устранения ложных пиков (бли-

ков) в периодограмме). На рисунке 2.4 приведены результаты спек-

трального анализа автокорреляционной функции. Из рисунка 2.4 хо-

рошо видно, что пик самой высокой из доминирующих частот при-

ходить на период равный 400. Поэтому τ следует выбрать равной 

четверти периода. Примерно 100 дней. 

 

 
Рис. 2.4 Спектральный анализ автокорреляционной функции 

 

Увеличим масштаб построения рисунок 2.5-2.6.  



 

 83

Рис. 2.5 Зависимость спектраль-

ной плотности от периода 

 
Рис. 2.6 Зависимость спектраль-

ной плотности от периода 

 

Легко выделить устойчивые циклы 70 дней, 170 дней, 400 

дней. При дальнейшем увеличении масштаба мы можем выделить и 

другие менее значительные временные периоды. 

Построим зависимость частоты от спектральной плотности, где 
так же можно выделить те же временные циклы рисунок 2.7 

 

 
Рис. 2.7 Зависимость спектральной плотности от частоты для  

динамики курса акций «РАО ЕЭС» 
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Таким образом для определения времени задержки и построе-

ния аттрактора берем четверть периода самого высокого пика. Это 

примерно 100 дней. 

 

2.2.3 Оценка показателя Херста для курса акций компании 

«РАО ЕЭС» 

 

Прологарифмируем соотношение (2.12) 

 

))log()(log()/log( aNHSR +∗=   (2.14) 

 

Если в двойных логарифмических координатах найти наклон 

R/S как функцию от N, то тем самым мы получим оценку Н. Для 

очень большого количества наблюдений N можно ожидать сходимо-

сти ряда к величине Н = 0.50, так как эффект памяти уменьшается до 

того уровня, когда становится незаметным. Регрессия в этом случае 

должна выполняться до того как Н приблизится к 0.5, так как корре-

ляционная мера не применима ко всем без исключения приращени-

ям. 

На рисунке 2.8 в двойных логарифмических координатах пред-

ставлена кривая зависимости R/S от N для Н = 0.731494 , построен-

ная по данным из рисунка 2.2 (динамика курса акций российской 

компании «РАО ЕЭС»).  

 

 
Рис. 2.8 Кривая зависимости R/S от N – количества  

наблюдений 
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В сущности, оценка Н, которая значительно отличается от 0.50, 

имеет два возможных объяснения: 

1. В изучаемом временном ряду имеется долговременная па-

мять. Каждое наблюдение коррелирует до некоторой степени с по-

следующими наблюдениями. 

2. Такого рода анализ сам по себе несостоятелен, и аномальная 

величина Н не означает, что имеет место эффект долговременной 

памяти [82, 98]. 

Может оказаться, что у нас недостаточно данных для обосно-

ванного теста (при этом не существует четких критериев того, сколь-

ко данных необходимо). Тем не менее, в этом случае изучаемый ряд 

как ряд независимых случайных переменных либо заключает в себе 
Н, отличное от 0.50, либо представляет собой независимый процесс с 
толстыми хвостами, описанный еще Кутнером. 

Мы можем проверить обоснованность наших результатов пу-

тем случайного перемешивания данных, в результате чего порядок 

наблюдений станет полностью отличным от исходного ряда. Ввиду 

того, что наблюдения остаются теми же, их частотное распределение 
также останется неизменным. Далее вычислим показатель Херста 
этих перемешанных данных. Если ряд действительно является неза-

висимым, то показатель Херста не изменится, поскольку отсутство-

вал эффект долговременной памяти, т. е. корреляции между наблю-

дениями. В этом случае перемешивание данных не оказывает влия-

ния на качественные характеристики данных. 

Если имел место эффект долговременной памяти, то порядок 

данных весьма важен. Перемешивая данные, мы тем самым разруша-

ем структуру системы. Оценка Н при этом окажется значительно ни-

же, даже если частотное распределение наблюдений не изменится 

[98]. 

Нами был выполнен тест на перемешивание значений ряда ди-

намики курса акций «РАО ЕЭС». На рисунке 2.9 в двойных лога-

рифмических координатах представлены перемешанный и не пере-

мешанный ряды.  
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Рис. 2.9 В двойных логарифмических координатах  

представлены перемешанный и не перемешанный ряды курса 

акций «РАО ЕЭС» 

 

Исходный ряд дал результативную оценку Н = 0.516, переме-

шанный – Н < 0.5. Такое падение величины Н говорит о том, что при 

перемешивании была разрушена структура процесса. Перемешанный 

ряд остался не нормально распределенным, но процесс перемешива-

ния сделал данные независимыми. Это доказывает утверждение 
Мандельброта о том, что R/S-анализ работоспособен безотноситель-

но к распределению временного ряда. 

 

2.2.4 Построение фазового портрета. Восстановление аттракто-

ра по временному ряду 

 

На рисунке 2.10 показан фазовый портрет для размерности 

вложения равной трем. На рисунке 2.11 показан восстановленный 

аттрактор. 

Полученный аттрактор является «странным аттрактором». Ре-

зультаты свидетельствуют о нерегулярном (хаотическом) поведении 

процесса, что говорит о значительном изменении динамики курса 
акций при различных начальных условиях (начальной стоимости). 

Вместе с тем, внутренняя структура системы такова, что курс акций 

стремиться к определенной притягивающей траектории. При этом 
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можно выделить три области притяжения. В районе 1.5 – 3 рубля, 4.5 

– 6 рублей, 7 – 9 рублей.  

 

Рис. 2.10 Фазовый портрет 
 

Рис. 2.11 Аттрактор 

 

Если рассмотреть множество начальных условий на фазовой 

плоскости, занимающую некоторую область размером F, то в следст-
вии диссипации поток приводит к сокращению площадей. Следова-

тельно поверхность F под действием потока вырождается до линей-

ного отрезка на аттракторе. Значит происходит потеря информации 

относительного взаимного расположения точек, первоначально при-

надлежавших поверхности F. По достижении аттрактора информация 

утрачивается необратимо. Этот вывод опирается исключительно на 
сокращение площадей и на одновременное существование аттракто-

ра [12]. Вывод остается в силе не зависимо от типа аттрактора.  

Как видно из рисунка 2.11, на аттракторе мы имеем три облас-

ти притяжения, которые связаны между собой фазовым переходом. 

Можно утверждать, что адекватные прогнозы можно сделать только 

для цен курсов акций, формирующих области притяжения, а не для 

всего временного ряда.  
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2.2.5 Вычисление корреляционного интеграла 

 

Процедура вычислений не так сложна, однако программа реа-

лизующая данный метод вычислений, производит расчеты фракталь-

ной размерности аттрактора для вложений m = 2 ÷ 9 порядка 40 ми-

нут на PC типа Intel Pentium 500. 

Во-первых, в соответствии с (2.3) рассчитываются корреляци-

онные интегралы для последовательно увеличивающихся размерно-

стей вложения. При этом рассматриваются регрессии линейной об-

ласти двойных логарифмических кривых. Фрактальная размерность 

должна сходиться к своей истинной величине, по мере увеличения 

размерности вложения. На рисунке 2.12 показаны диаграммы корре-

ляционных интегралов для вложений m = 2 ÷ 9. Анализ данных ри-

сунка 2.12 позволил выделить область сходимости фрактальной раз-
мерности рисунок 2.13. 

 

 
Рис. 2.12 Диаграммы корреляционных интегралов для  

вложений m = 2 ÷ 9 для курса акций «РАО ЕЭС» 

 

На практике график корреляционного интеграла отклоняется 

от прямой линии в области больших r и очень малых r, когда количе-

ство пар точек становиться мало для хорошей статистической оцен-

ки. Интервал линейности тем больше, чем больше объем обрабаты-

ваемых данных. Чаще всего его выбирают «на глаз», а затем подвер-
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гают полученные точки обработке с помощью метода наименьших 

квадратов для нахождения аппроксимирующей прямой. Угол накло-

на этой прямой даст значение корреляционной размерности. 

 
 

Рис. 2.13 Сходимость фрактальной размерности D = 2.36 

 

Реальный анализ показывает, что устойчивая сходимость к 

фрактальной размерности согласуется с теорией. Система является 

низко-размерной и для моделирования динамики этого рынка потре-

буется три переменные. 

 

2.2.6 Вычисление корреляционной энтропии и  старшего  

показателя Ляпунова 

 

На рисунке 2.14 показаны в двойных логарифмических коор-

динатах зависимости корреляционной энтропии для различных m от 
r (3).  

Характерное время, на которое может быть предсказано пове-

дение системы, обратно пропорционально энтропии Колмогорова 
[66]. Если энтропия достигает нуля, то система становится полно-

стью предсказуемой. Для истинно случайных процессов энтропия 

неограниченно велика. Энтропия системы в режиме странного ат-
трактора положительна, но имеет конечное значение. Числовое зна-

чение энтропии является количественной характеристикой степени 

хаотичности системы.  

На рисунке 2.14 хорошо видна сходимость корреляционной эн-

тропии в зависимости от размерности вложения и величины log(r). 

Корреляционная энтропия системы примерно равна 0,116. Подтвер-
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ждением наших выводов является расчетное значение старшего по-

казателя Ляпунова. Как видно из рисунка 2.15 найдена устойчивая 

сходимость к величине 0,1162 бит/день. 

 

 
Рис. 2.14 Корреляционная энтропия для курса акций «РАО ЕЭС» 

 
 

Рис. 2.15 Сходимость наибольшего показателя Ляпунова 

 

Это означает, что мы теряем предсказательную мощность со 

скоростью 0,02 бит/день. Таким образом, можно утверждать, что 

можно делать адекватные прогнозы на 1/0,1162 = 8,605 дней. 
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2.3 Исследование основных нелинейных показателей для кур-

сов акций «Ростелеком», «Лукоил», «Сбербанк» 

 

Используются данные биржи «ММВБ» в период с 29.05.1997 

по 24.06.2003. Используя рассмотренную методику, определим ос-

новные показатели временных рядов.  

Автокорреляционные функции, рассматриваемых временных 

рядов показаны на рисунке 2.17. Согласно методу 1, который описан 

ранее, для определения времени задержки нам необходимо взять то 

значение периода, где автокорреляционная функция пересекает ноль.  

Анализ автокорреляционных функций показал, что для акций 

«Ростелеком» величина τ должна равняться примерно 200 дней. Для 

акций нефтяной компании «Лукойл» τ = 929 дней. Для акций «Сбер-

банк» τ = 825 дней. Такие времена задержки не могут быть использо-

ваны в расчетах поэтому необходимо проводить дополнительные 
исследования. 

 

 
Рис. 2.16 а) 
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Рис. 2.16 б) 

 
Рис. 2.16 в) 

Рис. 2.16 Динамика курсов акций: а) «Ростелеком 1536 наблюдений; 

б) «Лукоил» – 1511 наблюдений; в) «Сбербанк» – 1304 наблюдений. 
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Рис. 2.17 а) 

 
Рис. 2.17 б) 

 
Рис. 2.17 в) 

Рис. 2.17 Автокорреляционные функции: а) «Ростелеком (пересека-

ет 0 на 200 шаге); б) «Лукоил» (пересекает 0 на 929 шаге); в) «Сбер-

банк» (пересекает 0 на 825 шаге) 

 

 

На рисунке 2.18 показаны результаты спектрального анализа. 

На графиках показана зависимость спектральной плотности от вели-

чины периода. 
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а) 

 
б) 

 
в) 

Рис. 2.18 Спектральный анализ автокорреляционных функции: 

а) «Ростелеком; б) «Лукоил»; в) «Сбербанк». 

 

Из рисунка 2.18 легко видеть, что для акций Ростелекома мак-

симальный пик приходится на 220 значение периода, соответственно 

τ будет равно четверти этого периода т.е. τ = 55 дней. Для акций Лу-

койла, период 300 дней, а соответственно τ = 75. Для акций Сбербан-

ка, период составляет 260 дней τ соответственно равно 65. 
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2.3.1 R/S – анализ. Анализ показателя Херста 

 

На рисунке 2.19 в двойных логарифмических координатах по-

казаны зависимости R/S от N для курсов акций. Для акций компании 

«Ростелеком» процесс с долговременной памятью наблюдается при-

мерно в продолжении 70 –80 дней, Н = 0,74. После этой точки гра-

фик начинает следовать случайным блужданиям Н = 0,44. Столь вы-

сокая оценка показателя Херста свидетельствует о том, что фондо-

вый рынок является фракталом, а не следует случайным блуждани-

ям.  

Для акций компании «Лукойл» такой период составляет также 
70 – 80 дней Н = 0,77, а для акций «Сбербанка» 60 – 70 дней Н = 0,91. 

Видно, что акции имеют примерно схожие величины Н и длины цик-

лов.  
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Рис. 2.19 а) 
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Рис. 2.19 б) 
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Рис. 2.19 в) 

 

Рис. 2.19 R/S-анализ: 
а) «Ростелеком; б) «Лукоил»; в) «Сбербанк». 

 

2.3.2 Восстановление фазовых портретов и аттракторов по  

временным рядам 

 

Анализируя результаты предыдущих исследований получена 

оптимальная величина задержи τ, которую мы используем для по-

строения фазового портрета и восстановления аттрактора системы. 

H=0,91 

H=0,28 

H=0,77 

H=0,30 
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Так для акций «Ростелеком» τ составляет порядка 75 дней, что под-

тверждено спектральным анализом и R/S – анализом. Для «Лукойла» 

τ = 75 дней, а для «Сбербанка» τ = 65дней.  

 
а)  

б) 

 
в) 

Рис 2.20 Фазовые портреты: 

а) «Ростелеком; б) «Лукоил»; в) «Сбербанк». 

 

На рисунке 2.20 показаны восстановленные фазовые портреты. 

Визуальная оценка данных в нелинейных системах очень важна по-

тому, что они как правило не имеют единственного решения. По ви-

ду фазового портрета мы восстанавливаем вид аттрактора, который 

как видно из рисунка 2.21, является «странным аттрактором».  

 



 

 98

а) б) 

 
в) 

Рис. 2.21 Восстановленные аттракторы: 

а) «Ростелеком; б) «Лукоил»; в) «Сбербанк». 

 

На основании полученных результатов можно построить мо-

дель системы 

 

)),(()(

)),(()1(

txQty

txFtx

=
=+

   (2.15) 
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где x(t) – n-мерный вектор переменных состояний системы, y(t) – 

значения курса акций, t – дискретное время, F, Q – нелинейные опе-

раторы.  

 

2.3.3 Вычисление корреляционных интегралов и 

 фрактальной размерности 

 

Как было установлено, фрактальная размерность дает инфор-

мацию относительно изучаемой системы. Целое число, следующее за 
числом фрактальной размерности, говорит о минимальном количест-
ве переменных, необходимых для моделирования системы. Оно зада-

ет нижнюю границу возможного количества степеней свободы [98, 

128]. На рисунке 2.22 показаны вычисленные корреляционные инте-

гралы для различных величин вложения m. 

 

 
Рис. 2.22 а) 

 
Рис. 2.22 б) 
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Рис. 2.22 в) 

Рис. 2.22 Корреляционные интегралы: 

а) «Ростелеком; б) «Лукоил»; в) «Сбербанк». 

 

Для размерности m вычисляется C(r) (2.3) при увеличении R. 

Находя наклон прямой на графике (см. рисунок 2.22) линейной рег-
рессии в двойных логарифмических координатах, оценивается кор-

реляционная размерность D для каждой размерности вложения m. 

При увеличении m размерность D будет сходиться к своей истинной 

величине. На рисунке 2.23 показана сходимость D для различных m.  

 
Рис. 2.23 а) 
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Рис. 2.23 б) 

 
Рис. 2.23 в) 

Рис. 2.23 Сходимость фрактальной размерности: 

а) «Ростелеком; б) «Лукоил»; в) «Сбербанк». 

 

Как видно из рисунка 2.23 для акций «Ростлекома» D = 2,11, 

для акций «Лукойла» D = 1,96, для акций «Сбербанка» D = 1,58. Это 

значит, что смоделировать динамику этих акций соответственно с 
помощью трех и дух переменных. Таким образом, решается пробле-

ма определения количества переменных для моделирования слож-

ных, динамических систем. 
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2.3.4 Вычисление корреляционной энтропии и показателей  

Ляпунова 

 

 
Рис. 2.24 а) 

 
Рис. 2.24 б) 
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Рис. 2.24 в) 

Рис. 2.24 Корреляционная энтропия: 

а) «Ростелеком» – 0,0231; б) «Лукоил» – 0.0326; в) «Сбербанк» – 

0,0158. 

 

На графиках хорошо видно, что есть несколько областей схо-

димости на уровнях примерно К ≈ 0,1 и К ≈ 0,05. Из этого следует 
что есть несколько уровней предсказания. Более точным является 

уровень краткосрочного предсказания не более 10 дней. 

 
Рис. 2.25 а) 
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Рис. 2.25 б) 

 
Рис. 2.25 в) 

Рис. 2.25 Сходимость наибольшего показателя Ляпунова: 

а) «Ростелеком» – 0,0241; б) «Лукоил» – 0,0331; в) «Сбербанк» – 

0,0161. 

 

Наблюдая за сходимостью корреляционной энтропии видно, 

что у акций «Сбербанка» наблюдается наибольшая неоднородность. 

Это связано с особенностями ряда. Как можно увидеть из графика 

начальных данных в ряду имеется два периода. Первый с 1998-2001 

гг. когда отчетливо виден параллельный тренд и второй период 2002-

2003 гг. – восходящий тренд. Поэтому рассмотрим второй период, 

так как он является наиболее значимым, и вычислим для него корре-

ляционную энтропию рисунок 2.26. Легко видеть что К сходится к 
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величине 0,0114. Что означает, что время предсказуемости равно 

1/0,0114 = 87,7 дней. 

 
Рис. 2.26. корреляционная энтропия для курса акций  

«Сбербанка» последние 410 значений показателя 

 

Однако, как было сказано ранее, на графике мы можем выде-

лить несколько областей сходимости на уровне 0,05 и на уровне 0,02. 

Это позволяет сделать выводы и краткосрочном периоде предска-

зуемости исследуемого временного ряда.  

 

Выводы к главе 

 

1. Хаотические ряды только выглядят случайными, но, как де-

терминированный динамический процесс, вполне допускают кратко-

срочное прогнозирование. Подтверждением частичной предсказуе-

мость финансовых временных рядов, являются проведенные иссле-

дования из которых можно сделать следующие выводы. Исследован-

ные временные ряды имеют лептоэксцессное распределение (распре-

деление с толстыми хвостами). В следствие того, что информация 

поступает на рынок редкими «порциями», а не непрерывно. Рыноч-

ная реакция на сгустки информации имеет следствием тяжелые хво-

сты. Поскольку распределение информации является лептоэксцесс-

ным, то распределение ценовых изменений также носит признаки 
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лептоэусцесса. Поскольку установлено, что прибыли акций не сле-

дуют нормальному распределению, то стандартное отклонение, как 

мера сравнения уровней риска неприемлема, а значит, не приемлема 
оценка риска различных ценных бумаг посредством оценки их вола-

тильности. 

2. Для определения временной задержки τ и восстановления 

аттрактора по временному ряду хорошие результаты удается полу-

чить, используя спектральный (Фурье) анализ. Подтверждением сде-

ланной оценки может служить показатель Херста.  

3. Анализ восстановленных «странных аттракторов» курсов 

акций позволил выделить области притяжения и формирования цен. 

А рассчитанные фрактальные размерности позволили оценить коли-

чество переменных, которое необходимо для моделирования систем. 

Так для акций «РАО ЕЭС» D = 2,36, для акций «Ростелеком» D = 

2,11 , для акций «Лукойла» D = 1,96, для акций «Сбербанка» D = 

1,58. Это означает, что смоделировать динамику этих акций можно с 
помощью трех и дух переменных. Таким образом, решена проблема 
определения количества переменных для моделирования сложных, 

динамических систем. 

4. Временные ряды фондовой биржи являются фрактальными. 

Рассчитанный показатель Ляпунова, больший нуля, свидетельствует 
о том, что имеется чувствительная зависимость от начальных усло-

вий, в системе существует «странный аттрактор». Максимальная 

предсказуемость для курса акций «РАО ЕЭС» составляет примерно 

8,605 дней, для курса акций «Ростелеком» составляет 8,064 дней, для 

курса акций «Лукойла» составляет 6,535 дней, для курса акций 

«Сбербанка» составляет 15,384 дней.  

5. Для эффективного прогнозирования необходимо привлече-

ние технологии нейронных сетей. Так как: нейросетевой анализ, в 

отличие от технического, не предполагает никаких ограничений на 
характер входной информации; в отличие от теханализа, основанного 

на общих рекомендациях, нейросети способны находить оптималь-

ные индикаторы и строить по ним оптимальную стратегию предска-

зания; эти стратегии могут быть адаптивны, меняясь вместе с рын-

ком, что особенно важно рынка России. 
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ГЛАВА 3 ПРИМЕНЕНИЕ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ  

В ЗАДАЧАХ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ И ПРОБЛЕМЫ  

ИДЕНТИФИКАЦИИ МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ НА 

НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ 

 

Как было отмечено, жесткие статистические предположения о 

свойствах временных рядов ограничивают возможности классиче-

ских методов прогнозирования. В данной ситуации адекватным ап-

паратом для решения задач прогнозирования могут служить специ-

альные искусственные нейронные сети (НС) [22, 29, 36, 116, 121]. 

В этой связи возникает особо важная задача определения 

структуры и типа прогнозирующей нейронной сети. На сегодняшний 

день нет алгоритма или метода, позволяющего дать однозначный 

ответ на этот вопрос. Однако предложены способы настройки числа 
нейронов в процессе обучения, которые обеспечивают построение 
нейронной сети для решения задачи и дают возможность избежать 

избыточности [37]. Эти способы настройки можно разделить на две 
группы: конструктивные алгоритмы и алгоритмы сокращения.  

В основе алгоритмов сокращения лежит принцип постепенного 

удаления из нейронной сети синапсов и нейронов. Вначале работы 

алгоритма обучения с сокращением число нейронов скрытых слоях 

сети заведомо избыточно.  

Алгоритмы сокращения можно рассматривать как частный 

случай алгоритмов контрастирования [37]. Существуют два подхода 
к реализации алгоритмов сокращения метод штрафных функций и 

метод проекций.  Для реализации первого в целевую функцию алго-

ритма обучения вводится штрафы за то, что значения синаптических 

весов отличны от нуля; пример штрафа 

 

∑∑
= =

=
N

i

M

j

ijwC
1 1

2
    (3.1) 

 

где 
2

ijw  – синаптический вес, i – номер нейрона, j – номер входа, N – 

число нейронов, M – размерность входного сигнала нейронов;  

Метод проекций реализуется следующим образом. Синаптиче-

ский вес обнуляется, если его значение попало в заданный диапазон 
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где ε – некоторая константа.  

Алгоритмы сокращения имеют по крайней мере два недостат-
ка:  

1. Нет методики определения числа нейронов скрытых слоев, 

которое является избыточным, поэтому перед началом работы алго-

ритма нужно угадать это число. 

2. В процессе работы алгоритма сеть содержит избыточное 
число нейронов, поэтому обучение идет медленно.  

Предшественником конструктивных алгоритмов можно счи-

тать методику обучения многослойных сетей, включающую в себя 

следующие шаги:  

1. Выбор начального числа нейронов в скрытых слоях.  

2. Инициализация сети, то есть присваивание синаптическим 

весами смещениям сети случайных значений из заданного диапазона.  

3. Обучение сети по заданной выборке. 

4. Завершение в случае успешного обучения; если сеть обучить 

не удалось, то число нейронов увеличивается и повторяются шаги со 

второго по четвертый.  

В конструктивных алгоритмах число нейронов в скрытых сло-

ях также изначально мало и постепенно увеличивается. В отличие от 
описанной методики, в конструктивных алгоритмах сохраняются на-

выки, приобретенные сетью до увеличения числа нейронов.  

Конструктивные алгоритмы различаются правилами задания 

значений параметров в новых – добавленных в сеть – нейронах:  

1. значения параметров – случайные числа из заданного диапа-

зона;  

2. значения синаптических весов нового нейрона определяются 

путем расщепления (splitting) одного из старых нейронов.  

Первое правило не требует значительных вычислений, однако 

его использование приводит к некоторому увеличению значения 

функции ошибки после каждого добавления нового нейрона. В ре-

зультате случайного задания значений параметров новых нейронов 

может появиться избыточность в числе нейронов скрытого слоя. 

Расщепление нейронов лишено двух указанных недостатков.  
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Самым большим недостатком алгоритма является экспоненци-

альный рост времени вычислений при увеличении размерности сети. 

Для преодоления указанного недостатка предлагается упрощенный 

алгоритм расщепления, который не требует значительных вычисле-

ний.  

Кроме описанных способов выбора нейронов для расщепления, 

может быть использован анализ чувствительности [37], в процессе 
которого строятся матрицы Гессе - матрицы вторых производных 

функции ошибки по параметрам сети. По величине модуля второй 

производной судят о важности значения данного параметра для ре-

шения задачи. Параметры с малыми значениями вторых производ-

ных обнуляют. Анализ чувствительности имеет большую вычисли-

тельную сложность и требует много дополнительной памяти.  

В исследовании рассмотрены два типа нейронных сетей: мно-

гослойный персептрон и сеть типа радиально-базисная функция.  

 

3.1 Сравнительный анализ нейронных сетей 

 

Актуальность данной тематики продиктована поиском адек-

ватных моделей нейронных сетей (НС), определяемые типом и 

структурой НС, для задач прогнозирования. В ходе исследования 

установлено, что радиальные базисные сети (RBF) обладают рядом 

преимуществ перед сетями типа многослойных персептрон (MLP) 

[121, 123]. Во-первых, они моделируют произвольную нелинейную 

функцию с помощью одного промежуточного слоя. Тем самым отпа-

дает вопрос о числе слоев. Во-вторых, параметры линейной комби-

нации в выходном слое можно полностью оптимизировать с помо-

щью известных методов моделирования, которые не испытывают 
трудностей с локальными минимумами, мешающими при обучении 

MLP. Поэтому сеть RBF обучается очень быстро (на порядок быст-
рее MLP) [85,107]. 

С другой стороны, до того как применять линейную оптимиза-

цию в выходном слое сети RBF, необходимо определить число ради-

альных элементов, положение их центров и величины отклонений. 

Для устранения этой проблемы предлагается использовать автомати-

зированный конструктор сети, который выполняет за пользователя 

основные эксперименты с сетью. 

Другие отличия работы RBF от MLP связаны с различным 

представлением пространства модели: «групповым» в RBF и «пло-
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скостным» в MLP. Опыт показывает, что для правильного моделиро-

вания типичной функции сеть RBF, с ее более эксцентричной по-

верхностью отклика, требует несколько большего числа элементов. 

Следовательно, модель, основанная на RBF, будет работать медлен-

нее и потребует больше памяти, чем соответствующий MLP (однако 

она гораздо быстрее обучается, а в некоторых случаях это важнее) 

[92]. 

С «групповым» подходом связано и неумение сетей RBF экст-
раполировать свои выводы за область известных данных. При удале-

нии от обучающего множества значение функции отклика быстро 

спадает до нуля. Напротив, сеть MLP выдает более определенные 

решения при обработке сильно отклоняющихся данных, однако, в 

целом, склонность MLP к некритическому экстраполированию ре-

зультата считается его слабостью. Сети RBF более чувствительны к 

«проклятию размерности» и испытывают значительные трудности, 

когда число входов велико.  

Для оценки точности и адекватности результатов прогнозиро-

вания, а также структуры нейронной сети использовались следую-

щие статистические показатели [122]: 

1. Data Mean. – среднее значение целевой выходной перемен-

ной; 

2. Data S.D. – среднеквадратическое отклонение целевой вы-

ходной переменной; 

3. Error Mean – средняя ошибка выходной переменной (остаток 

между целевой и реальной переменной); 

4. Abs. E. Mean – средняя абсолютная ошибка (разница между 

целевой и реальной выходной переменной); 

5. Error S.D. – стандартное отклонение ошибки выходной пе-

ременной; 

6. S.D. Ratio – среднеквадратическое отклонение ошибок вы-

ходной переменной; 

7. Correlation – коэффициент корреляции Спирмена вычислен-

ный между целевым вектором и реальным выходным вектором. 

Исследования проводились в пакете STATISTICA Neural Net-

works 4.0.B для курса акций «РАО ЕЭС» [92]. Каждая таблица пока-

зывает найденные типы нейронных структур для исследуемого вре-

менного ряда. В первом столбце таблиц стоит значение лага, с кото-

рым данные подаются на вход НС. Во втором столбце указано коли-
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чество проведенных испытаний, следствием которых стал выбор 

наилучшей, по всем характеристикам, НС.  

Таблица 3.1 

 

Нейронные сети типа RBF 

 
Параметры отобранной НС Лаг Количество 

испытаний 

Тип НС Inputs: Hid-

den:Outputs 

 

Вид лучшей НС Характеристики 

1 16 

 

RBF 1:7:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1198; 0,1174; 0,1321 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0,08168, корреляция 

0.995359, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0,1172432) 

3 24 

 

RBF 3:14:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1234; 0,1215; 0,1315 

 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.089525, корреляция 

0.995992, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1199467) 

5 21 

 

RBF 5:14:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1241; 0,195; 0,1354 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.095182, корреляция 

0.995465, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1403166) 

 

В третьем столбце указаны основные характеристики НС: Тип 

сети RBF или MPL; внутренняя структура (например 1:7:1 означает, 
что сеть имеет один входной нейрон, 7 нейронов скрытого слоя и 

один выходной нейрон), среднеквадратическая ошибка предсказания 

(TPerf, VPerf, TePerf) для обучающей, волидационной и тестовой вы-

борок. 

В четвертом столбце таблиц показан внешний вид НС. В пятом 

столбце указаны дополнительные характеристики НС, такие как рег-
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рессионное отношение, корреляция, среднеквадратическая ошибка 
предсказания предсказания НС. 

 

Таблица 3.2 

 

Нейронные сети типа MLP (трехслойная сеть) 

 
Параметры отобранной НС Лаг Количество 

испытаний 

Тип НС 

Inputs: Hidden:Outputs 

 

Вид лучшей НС Характеристики 

1 16 

 

MLP 1:10:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1221; 0,1193; 0,1328 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.083055, корреляция 

0.996550, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1191367) 

3 20 

 

MLP 3:12:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,127; 0,125; 0,134 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.085872, корреляция 

0.996326, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1253478) 

5 25 

 

MLP 5:7:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1227; 0,1203; 0,1313 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.095182, корреляция 

0.995465, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1403166) 

 

Можно сделать следующие выводы. Каждый из двух описан-

ных подходов имеет свои достоинства и недостатки. Действие ради-

альных функций очень локально, в то время как при линейном под-

ходе охватывается все пространство входов. Поэтому, как правило, 

RBF-сети имеют больше элементов, чем MLP-сети, однако MLP мо-
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жет делать необоснованные обобщения в ситуациях, когда ему попа-

дается набор данных, непохожий ни на какие наборы из обучающего 

множества, в то время как RBF в таком случае всегда будет выдавать 

почти нулевой отклик [91, 92]. 

Таблица 3.3 

 

Нейронные сети типа MLP (четырехслойная сеть) 

 
Параметры отобранной НС Лаг Количество 

испытаний 

Тип НС 

Inputs: Hidden:Outputs 

 

Вид лучшей НС Характеристики 

1 16 

 

MLP 1:13:13:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1227; 0,1197; 0,133 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.083461, корреляция 

0.996511, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1180339) 

3 16 

 

MLP 3:13:8:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1233; 0,1207; 0,1338 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.084064, корреляция 

0.996471, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0.1207132)  

5 16 

 

MLP 5:4:2:1 

 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1227; 0,1194; 0,1325 

 

Найден адекватный 

тип сети (регресси-

онное отношение 

0.083177, корреляция 

0.996543, средне-

квадратическая 

ошибка предсказания 

0,1194306)  

 

Анализируя результаты предварительных исследований табли-

цы 3.1 – 3.3 можно заключить, что сеть типа RBF (1:7:1) таблица 3.1 

имеет большее предпочтение. Об этом можно судить по регрессион-

ному отношению и среднеквадратической ошибке предсказания. 

TPerf, VPerf, TePerf показывает ошибку, которая вычисляется как 

корень квадратный из среднего значения ошибки на каждом шаге 
обучения для обучающей, верификационной и тестовой выборок.  
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3.2 Об отрицательном влиянии процедуры перемешивания дан-

ных (Shuffle) при обучении нейронных сетей, применяемых для 

прогнозирования 

 

Как было показано, процедура перемешивания данных приво-

дит к потере долговременной памяти внутри временного ряда. Про-

веденные эксперименты наглядно это доказывают [117]. Производи-

лись вычислительные эксперименты с последними 185 значениями 

курса акций «РАО ЕЭС» в период с 23.09.2002 по 24.06.2003 гг. Они 

показали, что для не перемешанного ряда возможно определить оп-

тимальную структуру прогнозирующей нейронной сети. Основные 
экспериментальные параметры и показатели приведены в таблицах 4 

– 5 и показаны на рисунках 3.1 – 3.2.  

 

 
Рис. 3.1 Прогноз курса акций «РАО ЕЭС», полученного ней-

ронной сетью для последних 185 не перемешанных значений 

(Predicted – предсказанный и Target – целевой временные ряды) 
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Таблица 3.4 

 

Исходный временной ряд (23.09.2002 по 24.06.2003 гг. 185 зна-

чений) для RBF сети 

 
Параметры отобранных НС Наименование 

временного 

ряда 

Количе-

ство 

испыта-

ний Тип 

НС 

Inputs: 

Hidden:Outputs 

Error 

Вид лучшей НС Характеристики 

1. Динамика 

курса акций 

российской 

компании 

«РАО ЕЭС» в 

период с 

23.09.2002 по 

24.06.2003 гг. 

287  

Отобрано 

2 различ-

ных сети 

с лучши-

ми пока-

зателями 

RB

F 

RB

F 

1:1-5-1:1(3 

layer) 

1:1-4-1:1(3 

layer) 

0,174

6 

0,173 

 

Найден адек-

ватный тип сети 

для данного 

временного 

ряда (регресси-

онное отноше-

ние 0.121674, 

корреляция 

0.992602) 

RBF-радиально базисная функция 

 

 
Рис. 3.2 Прогноз курса акций «РАО ЕЭС», полученного ней-

ронной сетью для последних 185 перемешанных значений (Predicted 

– предсказанный и Target – целевой временные ряды) 
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Таблица 3.5 

 

Перемешанный ряд (23.09.2002 по 24.06.2003 гг. 185 значений) 

для MLP сети 

 
Параметры отобранных НС Наименование 

временного ряда 

Количест-
во испы-

таний 
Тип 

НС 

Inputs: 

Hidden:Outputs 

Er-

ror 

Вид лучшей НС Характе-

ристики 

1. Динамика 

курса акций 

российской ком-

пании «РАО 

ЕЭС» в период с 

23.09.2002 по 

24.06.2003 гг. 
Перемешанный 

ряд 

285  

Отобрано 

2 различ-

ных сети с 

лучшими 

показате-

лями 

ML

P 

ML

P 

1:38:1 

1:58:1 

1,27

1 

1,28

1 

 

Адекват-
ный тип 

сети для 

данного 

временно-

го ряда не 

найден  

 

MLP-многослойный персептрон 

 

Легко видеть (см. таблицу 3.5 и рисунок 3.2), что перемешива-

ние данных при обучении нейронных сетей не позволяет определить 

оптимальной структуры сети и получить адекватных прогнозов, что 

также подтверждено расчетным показателем Херста [98, 117]. 

 

 
Рис. 3.3 В двойных логарифмических координатах представле-

ны перемешанный и не перемешанный ряды курса акций «РАО 

ЕЭС» для последних 185 значений 
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На рисунке 3.3 в двойных логарифмических координатах пред-

ставлены неперемешанный ряд и тот же ряд – перемешанный для 

последних 185 значений исходного ряда. Исходный ряд дал резуль-

тативную оценку показателя Херста Н = 0.87, перемешанный – Н = 

0.41. Такое падение величины Н говорит о том, что при перемешива-

нии была разрушена структура процесса (внутренняя память). Пере-

мешанный ряд остался не нормально распределенным, но процесс 
перемешивания сделал данные независимыми.  

 

3.3 Исследование нейросетевых структур для курсов акций 

«Ростелеком», «Лукойл», «Сбербанк» 

 

Исследования проводились для рассмотренных временных ря-

дов. Все результаты исследований также сведены в таблицы. В таб-

лице 6 показаны результаты поиска оптимальных нейросетевых 

структур для курсов акций «Ростелеком», «Лукоил», «Сбербанк». 

Исследования проводились для сетей типа RBF. 

В таблицах 3.7 – 3.8 показаны результаты поиска оптимальных 

нейросетевых структур для тех же временных рядов. Исследования 

проводились для сетей типа MLP (трех и четырехслойная сеть). Из-
вестно, что поиск типа нейронной сети и структуры достаточно тру-

доемкая процедура, поэтому решалась промежуточная задача опре-

деления начального «прототипа», после определения которого, ве-

лось экспериментальное уточнение дальнейшей структуры НС. 

Выводы по результатам вычислительных экспериментов: Ана-

лизируя таблицы 3.6 – 3.8 для курса акций «Ростелеком» выбрана 
оптимальная структура нейронной сети со следующими показателя-

ми: тип – MLP; трехслойная структура: 3 входных нейронов – 6 ней-

ронов скрытого слоя – 1 выходной нейрон (таблица 3.7). Однако воз-
можно использование сети типа – MLP; четырехслойная структура: 1 

входных нейрона – 10 нейронов скрытого слоя – 1 выходной нейрон 

(таблица 3.7). 
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Таблица 3.6 

 

Нейронные сети типа RBF 

 
Лаг Параметры отобранной НС 

Для акций «Ростелеком» 

Параметры отобранной 

НС 

для акций «Лукоил» 

Параметры отобранной НС 

для акций «Сбербанк» 

(для последних 405 знач.) 

1 8 тестов 

 
RBF 1:11:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2,054; 1,074; 1,266 

(регрессионное отношение 
0.114370, корреляция 

0.993442, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 1.073946) 

15 тестов 

 
RBF 1:5:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9.223; 13.890; 12.320 

(регрессионное отноше-
ние 0.181738, корреляция 

0.983840, среднеквадра-

тическая ошибка пред-

сказания 13.88914) 

Сеть претерпела пере-
обучение. Нужно увели-

чить обучающую выбор-

ку. 

13 тестов 

 
RBF 1:3:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

110.8; 103.7; 152.0 

(регрессионное отношение 
0.190076, корреляция 

0.981947, среднеквадратиче-
ская ошибка предсказания 

103.6565) 

 

 

3 8 тестов 

 
RBF 3:5:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2,483; 1,263; 1,35 

(регрессионное отношение 
0.134435, корреляция 

0.990930, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 1.262944) 

8 тестов 

 
RBF 3:7:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

11,06; 12,95; 13,49 

(регрессионное отноше-
ние 0.157377, корреляция 

0.987700, среднеквадра-

тическая ошибка пред-

сказания 14.08784) 

Сеть претерпела пере-
обучение. Нужно увели-

чить обучающую выбор-

ку. 

24 тестов 

 
RBF 3:22:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

120.7; 124.3; 2076.0 

(регрессионное отношение 
0.223885v, корреляция 

0.974682, среднеквадратиче-
ская ошибка предсказания 

124.2555) 
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Продолжение таблицы 3.6  

5 27 тестов 

 
RBF 5:44:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2,484; 1,858; 2,916 

(регрессионное отношение 
0.098558, корреляция 

0.995316, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 1,857529) 

16 тестов 

 
RBF 5:7:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

12.10; 14.57; 303.80 

(регрессионное отноше-
ние 0.265997, корреляция 

0.964260, среднеквадра-

тическая ошибка пред-

сказания 14.57255) 

15 тестов 

 
RBF 5:8:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

120.6; 135.6; 5162.0 

(регрессионное отношение 
0.251100, корреляция 

0.968655, среднеквадратиче-
ская ошибка предсказания 

135.5618) 

  

Таблица 3.7 

 

Нейронные сети типа MLP (трехслойная сеть) 

 
Ла
г 

Параметры отобранной 

НС 

для акций «Ростелеком» 

Параметры отобранной НС 

для акций «Лукоил» 

Параметры отобранной НС 

для акций «Сбербанк» 

(для последних 405 знач.) 

1 16 тестов 

 
MLP 1:10:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2,128; 1,07; 1,201 

(регрессионное отноше-
ние 0.113987, корреля-

ция 0.993490, средне-
квадратическая ошибка 

предсказания 1.070176) 

16 тестов 

 
MLP 1:11:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9.217; 10.580; 12.610 

(регрессионное отношение 
0.195551, корреляция 

0.980696, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 10.58064) 

69 тестов 

 
MLP 1:47:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

106,7; 97.19; 188,5 

(регрессионное отношение 
0.179922, корреляция 

0.983726, среднеквадратиче-
ская ошибка предсказания 

97.18809) 
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Продолжение таблицы 3.7 

3 16 тестов 

 
MLP 3:6:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2.104; 1.7; 1.529 

(регрессионное отноше-
ние 0.085128, корреля-

ция 0.996371, средне-
квадратическая ошибка 

предсказания 1.699702) 

16 тестов 

 
MLP 3:8:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9,259; 10,570; 11,840 

(регрессионное отношение 
0.195361, корреляция 

0.980733, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 10.5714) 

16 тестов 

 
MLP 3:13:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

108.9; 98.74; 248.4 

(регрессионное отношение 
0.179700, корреляция 

0.983764, среднеквадратиче-
ская ошибка предсказания 

98.74388) 

5 16 тестов 

 
MLP 5:7:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2.022; 1.233; 1.200 

(регрессионное отноше-
ние 0.187880, корреля-

ция 0.982552, средне-
квадратическая ошибка 

предсказания 1.232779) 

16 тестов 

 
MLP 5:6:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9,248; 10,510; 13,850 

(регрессионное отношение 
0.194242, корреляция 

0.981016, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 10.50778) 

16 тестов 

 
MLP 5:8:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

117.1; 103.3; 295.6 

(регрессионное отношение 
0.187530, корреляция 

0.982329, среднеквадратиче-
ская ошибка предсказания 

103.2507) 
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Таблица 3.8 

 

Нейронные сети типа MLP (четырехслойная сеть) 

 
Лаг Параметры отобранной 

НС 

для акций «Ростелеком» 

Параметры отобранной НС 

для акций «Лукоил» 

Параметры отобранной НС 

для акций «Сбербанк» 

(для последних 405 знач.) 

1 16 тестов 

 
MLP 1:7:4:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2.051; 1.248; 1.202 

(регрессионное отноше-
ние 0.190008, корреляция 

0.982021, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 1.247681) 

16 тестов 

 
MLP 1:13:13:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9,337; 10,600; 16,120 

(регрессионное отношение 
0.195906, корреляция 

0.980633, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 10.60465) 

51 тест 

 
MLP 1:15:13:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

106,6; 98,1; 144,2 

(регрессионное отношение 
0.181767, корреляция 

0.983668, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 98.09992) 

3 16 тестов 

 
MLP 3:4:5:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2.029; 1.255; 1.200 

(регрессионное отноше-
ние 0.190985, корреляция 

0.982249, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 1.254811) 

16 тестов 

 
MLP 3:5:7:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9,382; 10,570; 14,370 

(регрессионное отношение 
0.195302, корреляция 

0.980751, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 10.56612) 

32 тестов 

 
MLP 3:6:8:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

112.3; 99.66; 240.7 

(регрессионное отношение 
0.181885, корреляция 

0.983326, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 99.6591) 
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Продолжение таблицы 3.8 
5 16 тестов 

 
MLP 5:4:4:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

2.105; 1.231; 1.243 

(регрессионное отноше-
ние 0.187464, корреляция 

0.982542, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 1.230627) 

16 тестов 

 
MLP 5:11:5:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

9,256; 10,580; 17,210 

(регрессионное отношение 
0.195390, корреляция 

0.980889, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 10.57533) 

16 тестов 

 
MLP 5:3:9:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

126.6; 102.7; 263.4 

(регрессионное отношение 
0.189757, корреляция 

0.982160, среднеквадрати-

ческая ошибка предсказа-

ния 102.6798) 

 

На рисунке 3.4 показано изменение ошибки прогнозирования в 

процессе обучения нейронной сети для курса акций «Ростелеком», 

которая составляет в среднем 1,5-2%. Выброс ошибок на интервале 
600-800 вызван значительным ростом цен в период 2000 года. 

 

 
Рис. 3.4 Изменение ошибки прогнозирования в процессе обу-

чения нейронной сети для курса акций «Ростелеком» 
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Для курса акций «Лукоил» выбрана оптимальная структура 

нейронной сети со следующими показателями: тип – MLP; трехслой-

ная структура: 3 входных нейронов – 8 нейронов скрытого слоя – 1 

выходной нейрон (таблица 3.7). Однако возможно использование 
сети типа – MLP; трехслойная структура: 1 входных нейрона – 11 

нейронов скрытого слоя – 1 выходной нейрон (таблица 3.7). На ри-

сунке 3.5 показано изменение ошибки прогнозирования, которая со-

ставляет в среднем 3%.  

Для эмитента – «Сбербанк» проанализировав общую тенден-

цию развития можно выделить два временных интервала 1998-2001 и 

конец 2001 – 2003. Поэтому в целях получения адекватных прогно-

зов рассмотрен второй период (примерно 405 значений временного 

ряда).  

 
 

Рис. 3.5 Изменение ошибки прогнозирования в процессе обу-

чения нейронной сети для курса акций «Лукоил» 

 

Выбрана оптимальная структура нейронной сети со следую-

щими показателями: тип – MLP; трехслойная структура: 1 входных 

нейронов – 13 нейронов скрытого слоя – 1 выходной нейрон (табли-

ца 3.7).  
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Рис. 3.6. Изменение ошибки прогнозирования в процессе обу-

чения нейронной сети для курса акций «Сбербанк» 

 

Однако возможно использование сети типа – MLP; четырех-

слойная структура: 1 входных нейрона – 15 нейронов 1-го скрытого 

слоя – 13 нейронов 2-го скрытого слоя – 1 выходной нейрон (таблица 
3.8). На рисунке 3.6 показано изменение ошибки прогнозирования, 

которая составляет в среднем 2%. 

Можно видеть, что наблюдается рост величины ошибки для 

последних тестовых значений временного ряда. Это свидетельствует 
о том, что величина обучающей выборки имеет не достаточное коли-

чество данных, однако такой рост ошибки не приведет к росту оши-

бок прогнозирования НС и составит в среднем 3-7%. 

 

3.4 Многофакторные нейронные сети 

 

Анализируя динамику рынка акций среди них можно выделить 
так называемые «голубые фишки», которые названы так потому, что 

определяют динамику поведения всего рынка и наиболее прибыль-

ны. Многофакторные нейронные сети позволяют не только прогно-

зировать курс акций, но и учитывать влияние на цену других ценных 

бумаг, факторов [131]. Кроме того, возможно в качестве входной ин-

формации (обучающего множества) подавать на вход сети различные 
типы биржевых индексов, а также индексов применяемых в техниче-

ском анализе, применяемых большинством биржевых трейдеров. 
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Хорошим примером могут служить разно-периодные скользящие 
средние. Совокупное использование которых, служит индексом раз-
ворота рынка. 

В таблице 3.9 показаны полученные структуры трехслойных и 

четырехслойных нейронных сетей. На вход такой сети подавались с 
лагом равным 3 значения курсов акций «РАО ЕЭС», «Ростелеком» и 

«Лукоил», на выходе сети т.е. обучающим множеством были акции 

«РАО ЕЭС». Таким образом прогнозируя курс акций «РАО ЕЭС» мы 

сможем учитывать изменения цен други ценных бумаг. На рисунке 
3.7 показано изменение относительной ошибки предсказания на обу-

чающей, валидацонной, тестовой выборках многофакторной нейрон-

ной сети для курса акций «РАО ЕЭС», которая составляет в среднем 

3%. 

 

 
Рис. 3.7 Изменение ошибки прогнозирования в процессе 

обучения многофакторной нейронной сети для курса акций 

«РАО ЕЭС» 
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Таблица 3.9 

 

Результаты исследования многофакторных НС 

 
Трехслойная нейронная сеть Четырехслойная нейронная сеть 

 
MLP 9:16:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1183; 0,1313; 0,1928 

среднеквадратическая ошибка 

предсказания 0.1312699 

 
MLP 9:16:16:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1217; 0,1345; 0,2615 

среднеквадратическая ошибка пред-

сказания 0.1345437 

 
MLP 9:8:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1204; 0,1332; 0,2448 

среднеквадратическая ошибка 

предсказания 0.1332476 

 
MLP 9:16:11:1 

TPerf, VPerf, TePerf 

0,1244; 0,1285; 0,1817 

среднеквадратическая ошибка пред-

сказания 0.1285486 
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3.5 Разработка математических моделей непозиционного коди-

рования для решения задач прогнозирования на нейронных сетях 

 

Как было отмечено адекватным аппаратом для решения задач 

прогнозирования и создания устойчивых необслуживаемых систем 

управления, диагностики, контроля и т.п., могут служить специаль-

ные искусственные нейронные сети (НС). Однако одним из важных 

критериев работы прогнозирующей системы на нейронных сетях яв-

ляется ее надежность и устойчивость к отказам элементов нейронной 

сети. Исследование отказоустойчивости НС прямого распростране-

ния показало, что параллельная организация является одним из ме-

ханизмов, обеспечивающим надежность нейронных структур, но за-

пас устойчивости очень мал и при реализации возникает ряд про-

блем: 

Аппаратная реализация НС затруднена при росте количества 
скрытых слоев или нейронов в отдельном слое. 

Отсутствует возможность оперативного контроля количества 
неисправных нейронов: при неисправности нейрона ошибка не про-

являет себя на выходе. 

Отсутствует возможность оперативной замены отказавших 

элементов сети. 

При использовании алгоритмов самообучения НС в условиях 

возникновения неисправностей увеличивается вероятность потери 

устойчивости в петле обучения.  

При обучении НС становится актуальной проблема связанная с 
явлением переобучения. Кроме того, использование не масштабиро-

ванных данных может привести к «параличу» сети. 

Поиски новых путей повышения эффективности выполнения 

арифметических операций привели к заключению, что в рамках 

обычной позиционной системы значительного ускорения выполне-

ния операций и надежности добиться почти невозможно [2]. Поэтому 

с развитием теории нейронных сетей, в частности решения задачи 

отображения модулярных вычислений на нейронные структуры [137, 

136], появилась возможность использовать преимущества модуляр-

ного кодирования для решения различных задач, в том числе и задач 

прогнозирования. Система остаточных классов обладает рядом су-

щественных преимуществ, так как является непозиционной системой 

счисления, которая позволяет сократить разрядность обрабатывае-

мых данных, представляя их в модулярном коде в системе взаимно 
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простых модулей, обладает способностью к обнаружению ошибок и 

самокоррекции. 

Основой Системы остаточных классов (СОК) является теория 

сравнений. СОК дает нестандартное представление чисел и исполь-

зуется для повышения эффективности операций над кодами в остат-
ках [3, 5].  

Число А в модулярном коде представляется в виде набора (α1, 

α2, …, αk) k остатков (вычетов), вычисленных по модулю каждого из 
оснований непозиционной системы счисления pi 

 

kiдляp
p

A
A i

i
pi

i

...,,2,1, =⋅







==α . (3.3) 

 

где: [ ] – целая часть числа, k - количество оснований. В отличие от 

позиционной системы счисления (ПСС), в которой число А пред-

ставляется в виде 

 

∑
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n
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i

i
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0

0

1

1

1

1 ... , (3.4) 

где N – основание ПСС, значение числа в модулярном коде не зави-

сит от местоположения каждого разряда в его представлении, а зави-

сит от значения основания соответствующего разряда. Поэтому мо-

дулярный код является непозиционным. 

Если основания в представлении p1,p2,...,pk выбрать попарно 

взаимно простыми, то, согласно Китайской теореме об остатках 

(КТО), это обеспечивает однозначность представления любых целых 

чисел из диапазона [0, Р) 

 

Р ∏
=

=
k

i

ip
1

.   (3.5) 

 

В литературе [3, 5] такую непозиционную систему счисления 

называют системой остаточных классов (СОК). СОК обеспечивает 
возможность выполнения операций сложения и умножения с высо-

кой скоростью. Образование остатков от числа в СОК производится 

независимо друг от друга, вследствие чего, каждый разряд содержит 
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в себе информацию обо всем числе. При выполнении сложения, вы-

читания и умножения каждая цифра результата зависит от соответст-
вующих цифр операндов. Так, если операнды А и В представлены 

соответственно остатками α и β по основаниям рi при: i = 1, 2,..., k, то 

 

( ) ( )kk BиA βββααα ...,,,...,,, 2121 ==          (3.6) 

)9.3(                        )....,,,(
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Таким образом, выполнение арифметических операций в мо-

дулярном коде производится независимо по каждому из модулей, что 

и указывает на параллелизм данной системы. Это обстоятельство 

определяет возможность независимой их обработки, то есть пораз-
рядного выполнения операций, что избавляет от необходимости "за-

нимать" или "переносить" единицу старшего разряда, и приводит к 

появлению кодов с параллельной структурой, которые позволяют 
распараллелить основные арифметические операции, выполняемые в 

нейронной сети (сложение и умножение). 

Достаточно просто в СОК реализуются операции основного 

кольца. Пусть операнды А и В представлены соответственно остат-
ками iα  и iβ  по основаниям рi при i= 1, 2, …, n. Тогда результаты 

операции сложения и умножения А+В и АВ представлены соответ-
ственно остатками iγ  и iσ  по тем же основаниям 

 

А = (α1, α2, …, αn), В = (β1, β2, …, βn), 

А+В = (γ1, γ2, …, γn), АВ = (σ1, σ2, …, σn), 

 

и при этом имеют место соотношения 

,i

i

ii

iii p
p








 +−+= βαβαγ    (3.10) 
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.i
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 +−= βαβασ    (3.11) 

Одной из проблем использования СОК является ограничен-

ность действия системы сферой целых положительных чисел. Эту 

проблему предлагается решить, используя алгоритм представления и 

работы с дробными числами.  

Покажем на примере реализации в СОК метода наименьших 

квадратов (МНК) для выделения тренда и определения коэффициен-

тов модели регрессии [115, 123]. 

Пусть дано: р1 = 3 р2 = 5 р3 =7 р4 =11 тогда Р = 1155 

 

Таблица 3.10 

Исходные данные 

 

X Y x*y x
2 

1 (1,1,1,1) 1 (1,1,1,1) 1 (1,1,1,1) 1 (1,1,1,1) 

2 (2,2,2,2) 4 (1,4,4,4) 8 (2,3,1,8) 4 (1,4,4,4) 

3 (0,3,3,3) 3 (0,3,3,3) 9 (0,4,2,9) 9 (0,4,2,9) 

4 (1,4,4,4) 5 (2,0,5,5) 20 (2,0,6,9) 16 (1,1,2,5) 

5 (2,0,5,5) 4 (1,4,4,4) 20 (2,0,6,9) 25 (1,0,4,3) 

∑ 15 (0,0,1,4) ∑ 17 (2,2,3,6) ∑ 58 (1,3,2,3) ∑ 55 (1,0,6,0) 

 

Необходимо: построить линию регрессии y = a0 + a1*x 

Система уравнений для определения коэффициентов модели 

по МНК 
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Решая систему уравнений (в десятичной системе счисления) получа-

ем модель 

y = 1.3 + 0.7x   (3.12) 

 

Решим систему в СОК  

(2,0,5,5)(5)*а0 + а1*(0,0,1,4)(15) = (2,2,3,6)(17) 

а1*(0,0,1,4)(15) +а1*(1,0,6,0)(55) = (1,3,2,3)(58) 
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В нижнем индексе, в скобках, указаны значения чисел СОК в 

десятичной системе счисления. Выразим а0  

а0 = 

)5(

)15(1)17(

)5,5,0,2(

)4,1,0,0()6,3,2,2( а−
 

Подставим во второе уравнение 

)58()55(1

)5(

)15(

)15(1

)5(

)17(

)15( )3,2,3,1()0,6,0,1(*
)5,5,0,2(

)4,1,0,0(
)4,1,0,0(*

)5,5,0,2(

)6,3,2,2(
)4,1,0,0( =+∗−∗ аа

 

(0,1,2,7)(51) – а1*(0,0,3,1)(45) + а1*(1,0,6,0)(55) = (1,3,2,3)(58) 

а1*((1,0,6,0)(55) – (0,0,3,1)(45)) = (1,3,2,3)(58) – (0,1,2,7)(51) 

а1*(1,0,3,10)(10) = (1,2,0,7)(7) 

Тогда  

а1 = 

)10(

(7)

)10,3,0,1(

(1,2,0,7)
 = 0,7 

Таким образом, далее числа СОК можно перевести либо в де-

сятичную систему счисления либо в двоичную и там осуществить 

деление, либо применить алгоритм приближенного деления реали-

зуемого в СОК, либо использовать при делении теорию индексов, 

либо воспользоваться алгоритмом вычитания, реализуемого в СОК. 

Вычислим а0  

=
−

=
−

=
)5(

)3(

)2(

)7(

)17(

)5(

)15(

)10(

)7(

)17(

0
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)3,3,3,0(*
)2,2,2,2(

)7,0,2,1(
)6,3,2,2(

)5,5,0,2(

)4,1,0,0(*
)10,3,0,1(

)7,0,2,1(
)6,3,2,2(

а
 

)10(

)13(

)5(

)2(

)10(

)2(

)34(

)10,3,0,1(

)2,6,3,1(

)5,5,0,2(

)2,2,2,2(

)10,0,1,0(

)2,2,2,2(

)1,6,4,1(

=
−

= = 1,3 

Используя указанный подход появляется возможность реали-

зовывать любые математические модели в СОК без представления в 

СОК числа с плавающей точкой. 

Покажем возможность реализации в СОК алгоритма обратного 

распространения для обучения нейронных сетей. Рассмотрим при-

мер, демонстрирующий процесс обучения сети методом обратного 

распространения реализованный в СОК. Допустим, обучающее мно-

жество состоит из одного набора ((1,1,1,1)(1); (2,2,2,2)(2)). Сеть должна 
научиться давать на выходе число (0,3,3,3)(3). 
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Пусть сеть состоит из двух слоев нейронов: два нейрона в 

скрытом слое и один нейрон в выходном слое рисунок 3.8. 

Где в СОК 0,1 = 

)10(

)1(

)10,3,0,1(

)1,1,1,1(
, 0,2 = 

)10(

)2(

)10,3,0,1(

)2,2,2,2(
, 3 = (0,3,3,3)(3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 3.8 Нейронная сеть, состоящая из одного скрытого слоя и 

одного выходного нейрона. 

 

Далее будут использоваться следующие обозначения: 

Буквой Х обозначается вход какого-либо нейрона, идентифи-

катор сверху указывает на слой, в котором находится нейрон: X
c
 – 

вход скрытого слоя, X
в
 – вход выходного слоя. Кроме того, с помо-

щью индекса в скобках указывается номер итерации обучения: X
в
(1) – 

вход скрытого слоя в процессе первой итерации, Хв
(2) – вход выход-

ного слоя в процессе второй итерации и т.д. 

Буквой Y обозначается выход какого-либо нейрона. Иденти-

фикаторы и индексы те же, что и у буквы X. 

 

1 

 

2 

Хc
1(1)=(1,1,1,1) 

0,2 

0,1 

0,1 
0,2 

Хc
2(1)=(2,2,2,2) 

Уc
2(1)=0,646 Уc

1(1)=0,574
 

3 

Y
в
1(1)=0,545 
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Буквой Wi обозначается синаптическая матрица, используемая 

на i-и итерации обучения. Идентификаторы «с» и «в» указывают на 
синаптические веса соответствующего слоя (скрытого или выходно-

го). 

Ошибка сети или ошибка, полученная на выходе j-го нейрона, 

рассчитывается так 

2
)(

2

1
jjj DYЕ −= ,  (3.13) 

где Dj – желаемый выход j-го нейрона. 

Все нейроны будут возбуждаться с помощью одной функции – 

сигмоидной 

x
e

XF −+
=

1

1
)(    (3.14) 

Для реализации функции в СОК представим е-х
 разложением в 

ряд Тейлора 

е-х
 = 1 – х + 

62

32
xx − +…  (3.15) 

Продемонстрируем две итерации обучения и один обратный 

проход. 

Первая итерация. Первый прямой проход 

На вход скрытого слоя сети подается набор обучающих данных 

[ ] [ ].2,1; )1(2)1(1)1( == ccc
XXX  

 [ ] [ ].)2,2,2,2();1,1,1,1(; )1(2)1(1)1( == ccc
XXX  

Здесь 
c

jX )1(  – обозначает значение j-го входа скрытого слоя во 

время первой итерации. 

Синаптическая матрица для скрытого слоя имеет вид 

.
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2,01,0
)1( 
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Для выходного слоя такая матрица соответственно равна 
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Индекс (1) указывает на значения матрицы во время первой 

итерации. 

Рассчитаем, чему равен взвешенный вход для каждого из ней-

ронов скрытого слоя. Выход скрытого слоя сети, преобразованный 

функцией возбуждения, рассчитывается так 
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где е-х
 = 1 – х + 

62

32
xx − +… 
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в СОК е )10(

)3(
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−  

для второго слагаемого применим тужу методику. 

Выход скрытого слоя является входом для выходного слоя, т.е. 

.)1()1(

св
YX =  

Как и для скрытого слоя, рассчитаем взвешенный вход для вы-

ходного слоя 
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где 
в

W )1(  – синоптическая матрица выходного слоя сети, значения ко-

торой соответствуют первой итерации. 

Функция возбуждения для 3-го нейрона та же. Поэтому полу-

чим для него следующий выход 

.545,0
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1
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+
=== −

e
FXFY

в
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В то же время желаемое значение выхода сети, преобразован-

ное функцией возбуждения, равно D=F(3)=0,952. 

в СОК    D=F(0,3,3,3)=

)100(

)95(

)1,2,0,1(

)7,4,0,2(
. 

При этом среднеквадратичная ошибка равна 
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0828,0)952,0545,0(
2

1 2 =−=E . 

Ошибку легко вычислить в СОК Е = 
)100(

)8(

)1,2,0,1(

)8,1,3,2(
. 

Значения фактического выхода и желаемого не совпадают. По-

этому синоптические веса сети следует изменить. Для этого необхо-

димо выяснить, каким образом повлияют эти изменения па общий 

результат, т.е. на величину ошибки. Анализ согласно алгоритму об-

ратного распространения выполняют, начиная с выходного слоя сети 

и продвигаясь к ее входу и т.д.  

Рассмотренный подход реализации модульных вычислений для 

задач прогнозирования на нейронных сетях, позволяет нам получить 

ряд существенных преимуществ. Повышенная надежность работы 

системы. Так как параллельная структура нейронных сетей является 

источником повышения надежности и кроме этого система остаточ-

ных классов обладает способностью самокоррекции, обнаружения и 

исправления ошибок. Система остаточных классов, являясь непози-

ционной системой счисления, позволяет сократить разрядность об-

рабатываемых данных, представляя их в модулярном коде в системе 
взаимно простых модулей. В связи с этим, становится возможным 

упростить структуру нейронной сети и избежать проблем связанных 

с масштабирования входных данных. 

 

3.6 Анализ методов повышения качества предсказаний 

 

Хотя предсказание финансовых рядов и сводится к задаче ап-

проксимации многомерной функции, оно имеет свои особенности 

как при формировании входов, так и при выборе выходов нейросети.  

Связь предсказуемости с нормой прибыли. Особенностью 

предсказания финансовых временных рядов является стремление к 

получению максимальной прибыли, а не минимизации среднеквад-

ратичного отклонения, как это принято в случае аппроксимации 

функций. В простейшем случае ежедневной торговли прибыль зави-

сит от верно угаданного знака изменения котировки. Поэтому НС 

нужно ориентировать именно на точность угадывания знака, а не са-

мого значения. Найдем как связана норма прибыли с точностью оп-

ределения знака в простейшей постановке ежедневного вхождения в 

рынок.  
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Обозначим на момент t : Kt  – полный капитал игрока, 

x C Ct t t= ∆  относительное изменение котировки, а в качестве вы-

хода сети возьмем степень ее уверенности в знаке этого изменения 

[ ]yt ∈ − 1 1, . Такая сеть с выходной нелинейностью вида 

( )y a= tanh  обучается предсказывать знак изменения и выдает про-

гноз знака с амплитудой пропорциональной его вероятности. Тогда 
возрастание капитала на шаге t  запишется в виде 

 

( )[ ]K K x x yt t t t t= +−1 1 δ sgn ,   (3.16) 

 

где δ  – доля капитала, "в игре". Выигрыш за все время игры 

 

( )[ ]K K x yt k k

k

t

= +










=
∑0

1

1exp ln sgnδ ,                (3.17) 

 

нам и предстоит максимизировать, выбрав оптимальный размер ста-

вок δ . Пусть в среднем игрок угадывает долю p = +1
2 ε  знаков и, 

соответственно, ошибается с вероятностью q = −1
2 ε . Тогда лога-

рифм нормы прибыли  

 

( ) ( ) ( )ln ln lnK K t p x q xt 0 1 1= + + −δ δ ,         (3.18) 

 

а следовательно и сама прибыль, будет максимальным при значении 

( )δ = −p q x x
2

 и составит в среднем 

 

( ) ( )ln K K t p q
x

x
a tt 0

2

2

2

2

2
2≈ − = ε .          (3.19) 

Здесь мы ввели коэффициент a x x= ≤
2 2 1 . Например, 

для Гауссова распределения a ≈ 0 8. . Степень предсказуемости знака 
напрямую связана с кросс-энтропией, которую можно оценить a 

priory методом box-counting. Для бинарного выхода (см. рисунок 3.9) 
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)(max pHHI −= ,        (3.20) 

 

В итоге получаем следующую оценку нормы прибыли при за-
данной величине предсказуемости знака I , выраженной в битах 

K Kt

a I t= 0 2 .   (3.21) 

 

 
 

Рис. 3.9 Доля правильно угаданных направлений изменений 
ряда, как функция крос-энтропии знака выхода при известных входах 

 
То есть, для ряда с предсказуемостью I  в принципе возможно 

удвоить капитал за ( )t aI= 1  вхождений в рынок. Так, например, 

если предсказуемость временного ряда равная I = 017.  предполагает 
удвоение капитала в среднем за ( )t = ⋅ ≈1 08 017 8. .  вхождений в 

рынок. Таким образом, даже небольшая предсказуемость знака изме-

нения котировок способна обеспечить весьма заметную норму при-
были.  

Подчеркнем, что оптимальная норма прибыли требует доста-
точно аккуратной игры, когда при каждом вхождении в рынок игрок 
рискует строго определенной долей капитала 
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( )∆K

K
x p q x x a= = − = ≈δ ε ε2 2 2 16. , (3.22) 

 

где ∆K  - типичная при данной волатильности рынка x  величина 

выигрыша или проигрыша. Как меньшие, так и большие значения 
ставок уменьшают прибыль. Причем, чересчур рискованная игра 
может привести к проигрышу при любой предсказательной способ-
ности. Этот факт иллюстрирует рисунок 3.10.  

 

 
 

Рис. 3.10 Зависимость средней нормы прибыли от выбора доли 

капитала «на кону» 
 
Поэтому приведенные выше оценки дают представление лишь 

о верхнем пределе нормы прибыли.  
Выбор функционала ошибки. Если принять, что целью пред-

сказаний финансовых временных рядов является максимизация при-
были, логично настраивать НС именно на этот конечный результат. 
Например, при игре по описанной выше схеме для обучения НС 
можно выбрать следующую функцию ошибки обучения, усреднен-
ную по всем примерам из обучающей выборки 

 

( )[ ]E x yt t t= − +ln sgn1 δ .     (3.23) 
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Здесь доля капитала в игре введена в качестве дополнительно-

го выхода сети, настраиваемого в процессе обучения. При таком 

подходе, первый нейрон, yt , с функцией активации ( )f = ⋅tanh  даст 
вероятность возрастания или убывания курса, в то время как второй 

выход сети δt  даст рекомендованную долю капитала в игре на дан-

ном шаге.  
Поскольку, однако, в соответствии с предыдущим анализом, 

эта доля должна быть пропорциональна степени уверенности пред-

сказания, можно заменить два выхода сети – одним, положив 

δ δt ty= , и ограничиться оптимизацией всего одного глобального 

параметра δ  минимизирующего ошибку 

 

[ ]E x yt t= − +ln 1 δ                                 (3.24) 

 
Тем самым, появляется возможность регулировать ставку в со-

ответствии с уровнем риска, предсказываемым сетью. Игра с пере-

менными ставками приносит большую прибыль, чем игра с фиксиро-
ванными ставками.  

Использование комитетов сетей. Из-за случайности в выборе 
начальных значений синаптических весов, предсказания сетей, обу-
ченных на одной и той же выборке, будут разниться. Этот недоста-

ток (элемент неопределенности) можно превратить в достоинство, 
организовав комитет нейро-экспертов, состоящий из различных ней-

росетей. Разброс в предсказаниях экспертов даст представление о 
степени уверенности этих предсказаний, что можно использовать для 
правильного выбора стратегии игры. 

Легко показать, что среднее значений комитета должно давать 
лучшие предсказания, чем средний эксперт из этого же комитета. 

Пусть ошибка i –ого эксперта для значения входа x  равна ( )εi x . 

Средняя ошибка комитета всегда меньше среднеквадратичной ошиб-

ки отдельных экспертов в силу неравенства Коши – Буняковского 
 

1 1
1

2

2

1L Lii

L

ii

L

ε ε
= =∑ ∑







 ≤ .                          (3.25) 
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Причем, снижение ошибки может быть довольно заметным. 

Так, если ошибки отдельных экспертов не коррелируют друг с дру-

гом, т.е. ε ε ε δi j i ij= 2
, то среднеквадратичная ошибка комитета из 

L  экспертов в L  раз меньше, чем средняя индивидуальная ошиб-

ка одного эксперта 
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Поэтому, в предсказаниях всегда лучше опираться на средние 
значения всего комитета.  

 

Выводы к главе 
 

Приведенные выше результаты свидетельствуют о перспек-
тивности нейросетевого трейдинга. Более того, в силу самоподобия 
(фрактальности) финансовых временных рядов (Peters, 1994), норма 
прибыли за единицу времени будет тем выше, чем меньше характер-
ное время трейдинга. Таким образом, автоматические нейросетевые 
трейдеры оказываются наиболее эффективны при торговле в реаль-
ном времени. Обученная нейросеть, подсоединенная к электронной 
системе торгов, может принимать решения еще до того, как брокер-

человек успеет распознать изменения графика котировок на своем 
терминале. 
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ГЛАВА 4 СРАВНИТЕЛЬНАЯ ОЦЕНКА КЛАССИЧЕСКИХ И  

НЕЙРОСЕТЕВЫХ МЕТОДОВ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ.  
ОЦЕНКА ТОЧНОСТИ И ПОГРЕШНОСТИ ВЫЧИСЛЕНИЙ В  

НЕЙРОННЫХ СЕТЯХ 
 

Сравнительная оценка прогнозов проведена для исследуемых 

временных рядов динамики курсов акций для последних 200 значе-
ний, так как именно эта часть выборок считается тестовой для всех 

исследуемых моделей прогнозирования. Исследование проведено 
для моделей экспоненциальной средней по следующей схеме. 

Адаптивная полиномиальная модель первого порядка (р = 1).  

Экспоненциальные средние 1-го и 2-го порядков опре-
деляются как 

 

[ ] [ ] ,SSS

SxS

2

1tt

2

t

1ttt

−

−

β+α=

β+α=
   (4.1) 

где β = 1-α. 

Отсюда начальные условия 

[ ]
0,20,1

2

0

0,20,10

â
2

âS

ââS

α
β−=

α
β−=

   (4.2) 

Оценка модельного значения ряда с периодом упреждения τ 
равна 

 

[ ]2

ttt S1S2x̂ τ−τ−
•








 τ
β
α+−







 τ
β
α+=   (4.3) 

 

Адаптивная полиномиальная модель второго порядка (р=2). Экспо-
ненциальные средние 1-го, 2-го и 3-го порядков 
 

[ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] .SSS
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   (4.4) 
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Начальные условия определим как 

( )

[ ] ( )

[ ] ( )
.â

2

3433
âS

;â
23

â
2

âS

;â
2

2
ââS

0,320,1

3

0

0,320,20,1

2

0

0,320,20,10

α
α−β+

α
β−=

α
α−β+

α
β−=

α
α−β+

α
β−=

  (4.5) 

где .ˆˆ;ˆˆ;ˆˆ
30,320,210,1 aaиaaaa ===  

Оценка модельного значения с периодом упреждения τ нахо-

дим из выражения 
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+
β
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β

τα+τ⋅αα−+β=

τ−

τ−τ−•

(4.6) 

 
Весьма эффективным и надежным методом прогнозирования 

является экспоненциальное сглаживание. Основные достоинства ме-
тода состоят в возможности учета весов исходной информации, в 
простоте вычислительных операций, в гибкости описания различных 

динамик процессов. Метод экспоненциального сглаживания дает 
возможность получить оценку параметров тренда, характеризующих 

не средний уровень процесса, а тенденцию, сложившуюся к моменту 
последнего наблюдения. Наибольшее применение метод нашел для 
реализации среднесрочных прогнозов. Для метода экспоненциально-

го сглаживания основным и наиболее трудным моментом является 

выбор параметра сглаживания α, начальных условий и степени про-

гнозирующего полинома. На рисунке 4.1 показана зависимость каче-

ства прогнозов от изменения параметра сглаживания α для адаптив-
ной модели первого порядка, построенной для курса акций «РАО 

ЕЭС». Из рисунка хорошо видно как влияет на качество прогнозов 

изменение параметра сглаживания α.  
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Рис. 4.1 Зависимость качества прогнозов от изменения пара-

метра сглаживания α на примере курса акций «РАО ЕЭС» для по-
следних 20 значений ряда 

 
В зависимости от величины параметра прогнозные оценки по-

разному учитывают влияние исходного ряда наблюдений: чем боль-

ше α , тем больше вклад последних наблюдений в формирование 
тренда, а влияние начальных условий быстро убывает. При малом α  

прогнозные оценки учитывают все наблюдения, при этом уменьше-

ние влияния более «старой» информации происходит медленно. На 
рисунке 4.2 показана зависимость изменения ошибки прогноза в за-

висимости от изменения α для модели первого порядка. 
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Рис. 4.2 Зависимость изменения ошибки прогноза в зависимо-

сти от изменения α 
 

В результате численных экспериментов удалось найти опти-

мальные значения параметра α для моделей первого и второго по-
рядка, которые составили 0,38 и 0,2 соответственно. Однако полу-

ченные оптимальные модели не показали лучших прогнозов, чем 
нейронные сети. Так на рисунках 4.3 – 4.6 показаны результаты про-

гнозов исследованных моделей и полученных нейронных сетей для 
исследуемых временных рядов.  

Так для акций «РАО ЕЭС» средняя относительная ошибка про-
гноза для модели р = 1 составила Е = 3,81%, для модели р = 2, Е = 
4,02%, для НС (структуры 1:10:1) Е = 3,90%; для НС (структуры 

1:13:13:1) Е = 3,88%.  
Для акций «Ростелеком» средняя относительная ошибка про-

гноза для модели р = 1, составила Е = 2,56%, для модели р = 2, Е = 
4,26%, для подобранных НС (структуры 1:10:1) Е = 2,41%, для НС 
(структуры 3:6:1) Е = 2,46%. 

Для акций «Лукойла» средняя относительная ошибка прогноза 
для модели р = 1, составила Е = 2,60%, для модели р = 2, Е = 3,11%, 

для подобранных НС (структуры ) Е = 2,67%, для НС (структуры ) Е 
= 2,46%.  
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Рис. 4.3Результаты прогнозов адаптивных моделей и полученных 
нейронных сетей для динамики курса акций «РАО ЕЭС» для послед-

них 20 значений ряда 

Рис. 4.4 Результаты прогнозов адаптивных моделей и полученных 
нейронных сетей для динамики курса акций «Ростелеком» для по-

следних 20 значений ряда 
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Рис. 4.5 Результаты прогнозов адаптивных моделей и полученных 
нейронных сетей для динамики курса акций «Лукоил» для последних 

20 значений ряда 

Рис. 4.6 Результаты прогнозов адаптивных моделей и полученных 
нейронных сетей для динамики курса акций «Сбербанк» для послед-

них 20 значений ряда 
 
Для акций «Сбербанка» средняя относительная ошибка про-

гноза для модели р = 1, составила Е = 1,61%, для модели р = 2, Е = 
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1,87%, для подобранных НС (структуры 1:47:1) Е = 3,18%, для НС 

(структуры 1:15:13:1) Е = 1,98%. Высокая ошибка прогнозирования 
для НС вызвана тем, что рассматриваемый ряд имеет не достаточное 

количество данных, что привело к недообученности НС. Но в целом 
нейронные сети показали наилучшие результаты по сравнению с 
классическими моделями прогнозирования. 
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