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Аннотация. Появление новых компьютерных технологий сделало возможным исследование 
(визуализацию) фактически любых сложных явлений и процессов буквально на экране дисплея. 
На развитие экономико-математического моделирования оказывают влияние новейшие матема-
тические методы нелинейной динамики применительно к любой области и предмету исследова-
ния. Методы классической статистики для прогнозирования экономических временных рядов 
основываются на математическом аппарате эконометрики. Это базирование осуществляется в 
предположении, что наблюдения, составляющие прогнозируемый временной ряд, являются не-
зависимыми, в силу чего выполняется необходимое подчинение нормальному закону. Последнее, 
однако, является скорее исключением, чем правилом для финансово-экономических временных 
рядов, которые обладают так называемой долговременной памятью. Особенно острой стала про-
блема прогнозирования и тесно связанная с ней проблема оценки перспективных хозяйствен-
ных рисков в условиях турбулентности развития российской экономики, которая проявляется в 
последние годы. В условиях наблюдаемой турбулентности экономическая динамика становится 
слабо предсказуемой традиционными методами, нелинейной. Часто изменяется направленность 
(рост или спад) показателей. Представленное в работе исследование выполнялось с учетом того, 
что к настоящему времени отсутствуют сколько-нибудь завершенные теории прогнозирования 
временных рядов с памятью, что и обусловливает актуальность и необходимость разработки новых 
математических методов и алгоритмов для выявления возможной потенциальной прогнозируемо-
сти рядов с памятью и построения адекватных прогнозных моделей. Все перечисленное указыва-
ет на актуальность разработки качественно нового методологического подхода, обеспечивающего 
формирование обоснованных управленческих решений в условиях неопределенности и риска. 
Объектом исследования являются временные ряды экономических показателей. Предметом ис-
следования выступает математический, статистический и инструментальный аппарат систем под-
держки принятия управленческих решений и прогнозирования в экономике. В статье описан по-
рядок построения моделей и представлены результаты их апробации для линейного клеточного 
автомата, метода экспоненциального сглаживания, метода Хольта–Винтерса. В ходе исследования 
обработаны большие объемы данных. При этом рассмотрены дневные, недельные и сезонные по-
казатели. Это позволило адекватно описать и спрогнозировать нелинейную динамику временных 
рядов. Применение всех трех уровней анализа одновременно позволяет получить более полное 
представление о динамике показателей временного ряда. В статье апробация предложенного ин-
струментария проведена на примере цен на платину. Разработанный экономико-математический 
аппарат применим и для других временных рядов, характеризующих те или иные экономические 
переменные.
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Abstract. The emergence of new computer technologies has made it possible to study (visualize) 
virtually any complex phenomena and processes literally on the display screen. The development of 
economic and mathematical modeling is influenced by the latest mathematical methods of nonlinear 
dynamics applied to any field and subject of research. The methods of classical statistics for forecasting 
economic time series are based on the mathematical apparatus of econometrics. This basing is carried 
out under the assumption that the observations making up the predicted time series are independent, 
due to which the necessary subordination to the normal law is satisfied. The latter, however, is the 
exception rather than the rule for financial and economic time series that have so-called long-term 
memory. The problem of forecasting and the closely related problem of assessing future economic risks 
in the conditions of turbulence in the development of the Russian economy, which has manifested itself 
in recent years, have become especially acute. In the conditions of observed turbulence, economic 
dynamics become poorly predictable by traditional methods and nonlinear. The direction (growth or 
decline) of indicators often changes. The research presented in the paper was carried  considering the 
fact that by now there are no complete theories of forecasting time series with memory, which determines 
the relevance and need to develop new mathematical methods and algorithms to identify the possible 
predictability of time series with memory and build adequate predictive models. All of the above points 
to the relevance of developing a qualitatively new methodological approach that ensures the formation 
of informed management decisions in conditions of uncertainty and risk. The object of the study is time 
series of economic indicators. The subject of the study is the mathematical, statistical and instrumental 
apparatus of systems to support management decision-making and forecasting in the economy. The 
article describes the procedure for constructing models and presents the results of their testing for a 
linear cellular automaton, the exponential smoothing method, and the Holt–Winters method. During 
the study, large volumes of data were processed. At the same time, daily, weekly and seasonal indicators 
are considered. This made it possible to adequately describe and predict the nonlinear dynamics of time 
series. Using all three levels of analysis simultaneously allows you to get a more complete understanding 
of the dynamics of time series indicators. In the article, the proposed tools are tested using the example 
of platinum prices. The developed economic and mathematical apparatus is also applicable to other 
time series characterizing certain economic variables.
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Введение
Актуальность
Для нынешней российской экономики с ее периодически сменяющими друг друга финан-

сово-экономическими кризисами, которые в последние годы сформировали специфическую 
турбулентную среду хозяйствования [1–3], классические методы оценки рисков и прогнози-
рования экономической динамики оказываются не всегда адекватными. В этих условиях ана-
лиз, по нашему мнению, необходимо проводить с позиций использования методологии теории 
катастроф [4], фрактальных моделей [5], детерминированного хаоса [6] и других дисциплин, 
составляющих так называемую «нелинейную науку» (nonlinear science) [7–9]. Экономические 
процессы становятся волатильными, турбулентными, быстрыми и стохастичными, повышая 
рискованность активов, проектов, операций, явлений, событий. В экономике институциональ-
ная неопределенность и сетевая структура отношений порождают многообразность и нечет-
кость процессов [10–12].

Особенности современного экономического развития ставят новые задачи и определяют новые 
подходы к его мониторингу, изучению, представлению, анализу и прогнозированию с помощью 
моделей, методов расчета и визуализации. Действительно, современные экономические процес-
сы и системы характеризуются как дискретные, эволюционирующие, слабо формализованные и 
слабо структурированные. Причем при прохождении определенных риск-экстремальных значе-
ний экзогенных или эндогенных факторов в экономической системе проявляются «событийные 
составляющие» [13]. В перечисленных случаях необходимо предвидеть появление риск-экстре-
мумов, определять возникающие при этом риски и рискованность последующей эволюции.

Литературный обзор
Современная методология прогнозирования финансово-экономических показателей должна 

не только включать экономико-математические методы и модели, но и предполагать встраива-
ние их алгоритмов в инструментальные средства для повышения качества принимаемых управ-
ленческих решений в хозяйствующих субъектах.

Существует множество различных методов прогнозирования, основанных на статистическом, 
техническом, фундаментальном анализе, машинном обучении и других подходах. Однако на се-
годняшний день ни один из существующих методов не является универсальным и не обеспечива-
ет точного прогноза во всех случаях [14]. В этой связи можно отметить существование такой не-
решенной научной проблемы, как предвидение и прогнозирование в современных социально-э-
кономических условиях с учетом особенностей волатильных экономических временных рядов 
данных, а именно наличие в этих рядах редких риск-экстремальных значений (событий), причем 
в некоторых случаях с ограниченностью данных в виде малых выборок.

На практике возникают определенные сложности при исследовании стохастических процес-
сов: короткие ряды, многокритериальный характер финансово-экономических процессов, не-
линейная динамика, нечеткие данные, интервальность как входных, так и выходных данных, 
влияющие на валидность и точность результатов. Прогноз будущих состояний социально-эко-
номической системы с учетом указанных выше факторов является нетривиальной задачей. Про-
блематика методов анализа и прогнозирования сложных экономических процессов отражена в 
работах многих ученых, таких как В.А. Перепелица [19], Е.В. Попова [22], Л.П. Яновский [24], 
Д.Н. Верзилин, А.В. Воронцовский, Л.И. Абалкин, А.Г. Аганбегян, С.А. Айвазян, С.П. Капица, 
Г.Г. Малинецкий [25], И.Г. Винтизенко [26], В.Ф. Минаков [27], Р.Х. Ильясов [28] и др.

Прогнозные модели на базе линейных клеточных автоматов и нечеткой логики разработаны 
доктором физико-математических наук, профессором В.А. Перепелицей и впервые опублико-
ваны в 2002 г. в работе [29]. Учениками и представителями научной школы В.А. Перепелицы в 
течение двух десятилетий разработаны и апробированы прогнозные модели финансово-, агро-, 
природно-, социально-экономических и других процессов, о чем свидетельствуют защищенные 
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диссертации по развитию достаточно сложного математического аппарата линейных клеточных 
автоматов [22].

Значительный вклад в развитие методологии прогнозирования финансово-, природно- и со-
циально-экономических показателей, экономико-математических методов и моделей апробации 
и встраивания в инструментальные средства для повышения качества принимаемых управленче-
ских решений в хозяйствующих субъектах внесли научные работы отечественных ученых, среди 
которых В.Г. Халин [30], А.А. Зайцев [31], А.В. Воронцовский [32] и др.

В научных разработках перечисленных ученых изложены методологические основы кратко-, 
средне- и долгосрочного прогнозирования, исследованы проблемы получения точного прогноза 
на основе малых выборок, представлены алгоритмы и авторские модификации экономико-мате-
матических методов и даны рекомендации по их применению в системе планирования и управ-
ления развитием социально-экономической системы (СЭС). Отметим, что волатильность и не-
определенность прогнозируемых процессов приводят к рискам, которые также надо учитывать 
при прогнозировании. Исчерпание классических способов описания, систематизации и класси-
фикации рисков, адекватных привычным представлениям, необходимость анализа и представле-
ния социально-экономических показателей и их временных рядов новыми инновационными ма-
тематическими методами и инструментальными средствами – все это приводит к необходимости 
исследования, аналитического и количественного расчета «рисковых» экономических категорий 
новыми приемами [15].

Многие зарубежные разработки, посвященные анализу и прогнозированию сложно-структу-
рируемых процессов, фокусируются на использовании математических и статистических моде-
лей для предсказания поведения сложных систем. Особо отметим труды Нассима Талеба [16], 
который впервые предложил прогнозировать риск-экстремальные выбросы (финансовые кризи-
сы в виде дефолтов и крахов). Он разработал теорию «черного лебедя», которая описывает значи-
мость редких и непредсказуемых событий в ретроспективных данных.

В области искусственного интеллекта и машинного обучения Йошуа Бенджио, Янн ЛеКун и 
Джоффри Хинтон [17] внесли значительный вклад в развитие методов прогнозирования слож-
ных процессов. Их труды по глубокому обучению позволили улучшить способность компьютеров 
предсказывать такие процессы, как распознавание голоса и изображений.

Отечественная научная литература по прогнозированию слабо структурируемых процессов 
имеет многоцелевое направление. Основоположниками применения математических методов в 
построении прогнозов в экономических системах являются нобелевский лауреат Л.В. Канторович, 
В.С. Немчинов, В.В. Новожилов, В.Н. Соколов и др. Как отмечал в своей Нобелевской лекции ака-
демик Л.В. Канторович: «шаблонный подход при моделировании оказывается малоудачным и неэ-
ффективным» [18], и тем самым, необходимо оградить моделирование от шаблонных построений.

В связи с вышесказанным следует обосновать способы для прогнозирования, обнаружить и 
привлечь для поиска, исследования, расчета численных значений показателей нетрадиционные 
для современной экономической науки математические конструкты и инструменты.

Представляет научный интерес проведение сравнительного анализа при построении прогноз-
ных моделей на базе методов классической статистики и нелинейной динамики. В этом состоит 
цель исследования, которая достигается через решение следующих задач:

1) оценить эффективность таких методов экономико-математического прогнозирования вре-
менных рядов, как экспоненциальное сглаживание, модель Хольта–Винтерса (алгоритм тройно-
го экспоненциального сглаживания), алгоритм линейного клеточного автомата (ЛКА) для сред-
несрочного прогнозирования экономических волатильных процессов;

2) обработать большие объемы данных (Big Data) и показать эффективность метода трой-
ного экспоненциального сглаживания – реализовано и машинное обучение с использованием 
кросс-валидации при обучении элементов финансового рынка;
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3) адаптировать метод тройного экспоненциального сглаживания к моделированию и по-
строению прогнозной модели волатильных процессов, выявить синергетический эффект от ис-
следования сезонной компоненты в разрезе результатов триады: дневной, недельной, сезонной.

Объектом исследования являются временные ряды экономических показателей. Для прида-
ния исследованию конкретного характера апробация его результатов проведена на материалах 
товарного рынка России, в частности, нами рассматривалась динамика цен на платину.

Временной ряд цен на платину выбран в качестве объекта исследования по нескольким при-
чинам. Во-первых, платина является ценным металлом, используемым в широком спектре от-
раслей от производства ювелирных изделий до автомобильных катализаторов, что делает цены на 
нее важным экономическим индикатором. Во-вторых, цены на платину подвержены колебани-
ям, которые можно анализировать с помощью временных рядов для прогнозирования будущих 
цен и понимания экономических трендов. Изучение временных рядов цен на платину может по-
мочь исследователям лучше понять влияние на цены этого металла различных факторов, таких 
как геополитические события или изменения в производстве.

Предметом исследования выступает математический, статистический и инструментальный 
аппарат систем поддержки принятия управленческих решений и прогнозирования в экономике.

Методы и материалы
Метод Брауна, также известный как простое экспоненциальное сглаживание, широко исполь-

зуется в исследованиях для прогнозирования будущего уровня временного ряда на основе преды-
дущих наблюдений. Он особенно эффективен в случаях, когда временные ряды отличаются ста-
бильностью и отсутствием ярко выраженного тренда или сезонности. Модель прогнозирования 
строится путем экспоненциального сглаживания значений временного ряда в каждом местопо-
ложении куба пространства-времени. Затем эта модель используется для прогнозирования буду-
щих временных шагов. Подгонка модели экспоненциального сглаживания к каждому временно-
му ряду измеряется среднеквадратичной ошибкой прогноза (RMSE), которая равна квадратному 
корню из среднего квадрата разницы между расчетным значением, полученным с использовани-
ем модели экспоненциального сглаживания, и значениями временного ряда:

где T – количество временных шагов, ct – расчетное значение, полученное путем применения 
модели экспоненциального сглаживания для момента времени t, rt – необработанное значение 
временного ряда в момент времени t.

Метод Хольта–Винтерса является расширением метода Брауна и предназначен для прогно-
зирования временных рядов с трендами и/или сезонностью. Он учитывает три компонента: уро-
вень, тренд и сезонность. Этот метод подходит для прогнозирования данных, которые имеют ре-
гулярные колебания.

Представим расчеты для проведения тройного экспоненциального сглаживания исследуемого 
процесса. Соответствующее уравнение выглядит следующим образом:

Сглаживание тенденции:
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Сглаживание сезонности представлено соотношением:

Далее рассчитываем прогноз в виде соотношения:

где α, β, γ ϵ [0; 1] – значения параметров, y – узлы исследуемого процесса, S –значение времен-
ного ряда после процедуры сглаживания, b – коэффициент тенденции, I – вычисленный индекс 
сезонности, F – прогноз на m будущих шагов (периодов), t – индекс текущего значения времен-
ного ряда.

Подбор параметров α, β, γ осуществляется таким образом, чтобы среднеквадратическую ошиб-
ку свести к минимуму. Отдельно выделим величину L, которая определяет число шагов (перио-
дов). По ней необходимо выстроить соответствующие значения начальных индексов сезонности. 
Метод тройного экспоненциального сглаживания с точки зрения расчета индексов сезонности 
требует наличия минимум L точек временного ряда. Наличие полных циклов гарантирует вычис-
ление точных значений начальных индексов сезонности.

Индексы сезонности рассчитываются следующим образом. Предположим, есть данные на-
блюдений за n сезонов по L периодов. Тогда:

1) для каждого сезона рассчитывается среднее значение

2) для каждого периода рассчитывается индекс сезонности

где yij – наблюдение, соответствующее i-му периоду j-го сезона.
Соотношение для оценки тенденции:

Лучше всего применять тройное экспоненциальное сглаживание для данных, показывающих 
стойкую тенденцию и наличие сезонных колебаний, при этом необходимо располагать результа-
тами 2L и больше наблюдений1.

В нашем исследовании в качестве объекта исследования рассмотрен временной ряд ежеднев-
ных значений цен на платину2 за период с 20.04.2020 г. по 19.04.2024 г. Мощность выборки соста-
вила 1243 элемента. Авторское инструментальное средство по обработке больших данных, реа-
лизующее алгоритмы перечисленных методов классической статистики, разработано с помощью 
языка программирования Python (версия 3.8.2).

1 Тройное экспоненциальное сглаживание. (2012) Planetcalc. [online] Available at: https://planetcalc.ru/600/ [Accessed 20.01.2024].
2 Источник данных: Новости фондового рынка, ценных бумаг и экономики, прогнозы и анализ – Финам.Ру. [Электронный ресурс] 
URL: https://www.finam.ru [Accessed 20.01.2024]
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Результаты и обсуждение
Представляет научный интерес проведение сравнительного анализа при построении прогноз-

ных моделей на базе методов классической статистики и нелинейной динамики. Продемонстри-
руем возможности программы «Методы нелинейной динамики» (вкладка «Линейный клеточный 
автомат») в исследовании временного ряда ежемесячных значений цен на платину, показав все 
возможности разработанного инструмента3. Алгоритм линейного клеточного автомата состоит 
из трех этапов: «Верификация», «Валидация», «Дефаззификация». Более подробно остановимся 
на этапе «Верификация» для указанного временного ряда «Платина» за период с 01.03.2018 г. по 
01.12.2023 г.:

элементы которого перенумерованы индексом i, где n = 70 (число месяцев с 03.2018 г. по 12.2023 г.); 
pi – цены на платину (руб.) на товарном рынке в i-м месяце. На рис. 1 представлена графическая 
визуализация временного ряда (9) значений цен на платину на товарном рынке России.

Используем интервальные значения для раскраски исходного временного ряда в классиче-
ском представлении трехцветной модели. Преобразование числового ряда в лингвистический 
происходит следующим образом:

– определяется количество интервалов для раскраски, т. е. количество цветов (термов) про-
гнозной модели [20], например, s = 3, терм-множество обозначим через           {красный, 
желтый, зеленый};

– каждый элемент ряда должен принадлежать только одному из соответствующих интервалов 
Ɐpi ϵ {красный,желтый,зеленый},         где каждому интервалу значений (низкие, средние, вы-
сокие) присвоен соответствующий цвет раскраски.

Введем обозначения: u = H – низкое значение цены на платину, u = C – средняя цена, u = B 
– высокая цена за 1 г платины. Заменяя элементы pi ряда (9) соответствующими элементами из 
терм-множества    получаем лингвистический временной ряд (ЛВР):

3 Кумратова А.М., Сивков К.А. Свидетельство о государственной регистрации программы для ЭВМ № 2020612899. Российская Феде-
рация. Методы нелинейной динамики: № 2020611841: заявл. 20.02.2020: опубл. 05.03.2020. Заявитель ФГБОУ ВО «Кубанский государ-
ственный аграрный университет им. И. Т. Трубилина».

{ }U u= =

1, ,i n=

: , 1, ,iP p i n= (9)

Рис. 1. Прогнозная модель для временного ряда «Платина» за период с 01.03.2018 г. по 01.12.2023 г.  

на базе алгоритма линейного клеточного автомата. Источник: разработано А.М. Кумратовой

Fig. 1. Predictive model for the “Platinum” time series for the period from 03/01/2018 to 12/01/2023  

based on the linear cellular automata algorithm. Source: developed by A.M. Kumratova

U
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Определим понятия нижней, средних и верхней огибающих ломаных (НОЛ, СОЛ и ВОЛ соот-
ветственно). Первый шаг алгоритма ЛКА в выборе точек низких и высоких значений.

Второй шаг алгоритма ЛКА состоит в том, чтобы определить принадлежность каждого узла 
исследуемого временного ряда к одному из интервалов (для трехцветной раскраски имеем три 
коридора соответственно). Границы НОЛ и ВОЛ делятся на количество интервалов, при этом они 
варьируются в зависимости от расположения ранее выбранных низких и высоких точек времен-
ного ряда.

Одной из особенностей алгоритма ЛКА является то, что для «исторических» данных может 
возникнуть ситуация, при которой значения высоких точек начала исследуемого процесса могут 
быть в диапазоне низких для конца ряда. Например, исследуя временной ряд значений урожай-
ности зерновых культур за 100 лет, можно отметить, что условная величина в 25 ц/га считалась 
высокой в довоенный период, а для настоящего времени считается низкой. Коридор, получае-
мый при делении на три части диапазона между НОЛ и ВОЛ, называют средними огибающими 
ломаными.

Каждый элемент исследуемого процесса pi (9) должен быть окрашен согласно следующей  
процедуре:

– красным цветом, если элемент ряда принадлежит коридору между НОЛ и нижней границей 
СОЛ, обозначаем термом H;

– желтым цветом, если элемент ряда находится в диапазоне СОЛ, обозначаем термом C;
– зеленым цветом, если элемент ряда принадлежит диапазону значений от верхней границы 

СОЛ и ВОЛ, обозначаем термом B.
Для временного ряда (10) в результате применения к нему алгоритма процедуры «Верифика-

ция» получаем преобразованный ЛВР. Теория клеточных автоматов утверждает, что «если клетки 
располагаются линейно вдоль прямой, и каждая клетка находится в определенном состоянии, то 
состояние соседей слева от рассматриваемой клетки влияет на состояние этой клетки на следую-
щем временном шаге» [21].

Более подробное описание алгоритма представлено в работе [22]. Результаты апробации алго-
ритма ЛКА:

1) прогнозное значение равно 964272 тыс. руб.;
2) получен прогноз в виде лингвистической переменной C;
3) конечная погрешность равна 0.047 (ошибка прогноза – 4,7%);
4) MAE (средняя абсолютная ошибка) равна 44,98;
5) глубина памяти l = 6 (мес.).
Последнее означает то, что каждые полгода тенденция и вариация ряда повторяются, или, 

другими словами, конфигурация из шести узлов исследуемого процесса обладает памятью.
Отметим, что квазигенетический алгоритм ЛКА предоставляет ряд качественных предпрогно-

зных характеристик в прогнозировании волатильных экономических процессов как для малых 
выборок, так и в исследовании больших данных.

Нами также представлена авторская комплексная система прогнозирования элементов вре-
менных рядов, характеризующих сложные процессы (рис. 2–6). Система обладает модульной 
структурой и поддерживает такие модели прогнозирования, как простое и тройное экспоненци-
альные сглаживания [23].

Для перечисленных моделей предусмотрен ручной ввод необходимых параметров, а также для 
последнего реализовано машинное обучение с использованием кросс-валидации. Благодаря такой 
реализации пользователь получает возможность с достаточной точностью подобрать параметры 
моделей, не занимаясь ручной подборкой. Интерфейс программы позволяет настроить параметры 

: , 1, .iU u i n= (10)
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CSV- или XLSX-файлов, содержащих исходные показатели, выбрать необходимый файл, указать 
интересующий столбец с данными для анализа и затем выбрать интересующую модель для прогно-
зирования.

На рис. 2 в качестве примера представлен интерфейс авторского инструментального средства, 
вкладка «Экспоненциальное сглаживание».

Отметим, что метод Брауна применяется для прогнозирования нестационарных временных 
рядов, имеющих случайные изменения уровня и угла наклона. Отличительной особенностью ме-
тода является выявление сезонных и трендовых компонент исследуемого процесса, а также опре-
деление выбросов (аномалий). При сглаживающем факторе α = 0.3 имеем наиболее релевантную 
(адекватную) прогнозную модель с минимальной ошибкой прогноза валидации.

На рис. 3 представлен результат работы вкладки «Тройное экспоненциальное сглаживание». 
Обучение (процедура кросс-валидации) при коэффициенте сезонности ряда, равном 24 точкам, 
обусловлено наличием большого количества аномальных значений. Последнее говорит об отсут-
ствии сезонной компоненты с указанным коэффициентом. Подбор параметров прогнозной мо-
дели является одной из важных задач в исследовании волатильных процессов и обработке боль-
ших массивов данных.

В представленном авторском инструментальном средстве реализована возможность самооб-
учения прогнозной модели для следующих коэффициентов сезонности ряда: годовой (12), если 
ряд представлен ежемесячными значениями; годовой (365), месячный (30), дневной (24), недель-
ный (7) при ежедневных значениях входного параметра; сезонный (3) для временных рядов без 
явной визуализации сезонной компоненты. 

На рис. 4 представлена графическая визуализация прогнозной модели для недельного коэф- 
фициента сезонности ряда.

Исходя из визуализации рис. 4, можно отметить, что количество аномальных значений суще-
ственно уменьшилось, что говорит о верном подборе параметров прогнозной модели. Для срав-
нения, на рис. 5 представлен результат апробации метода Хольта–Винтерса для коэффициента 
сезонности ряда, равного 3 точкам. Можно отметить, что область доверительного интервала бо-
лее расширена и величина аномальных выбросов значительно возросла.

Рис. 2. Прогнозная модель для временного ряда «Платина» за период с 20.04.2020 г. по 19.04.2024 г.  

с помощью экспоненциального сглаживания. Источник: разработано А.М. Кумратовой

Fig. 2. Predictive model for the “Platinum” time series for the period from 04/20/2020 to 04/19/2024  

using exponential smoothing. Source: developed by A.M. Kumratova
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Рис. 3. Прогнозная модель для временного ряда «Платина» за период с 20.04.2020 г. по 19.04.2024 г. с помощью тройного  

экспоненциального сглаживания (коэффициент сезонности ряда равен 24 точкам). Источник: разработано А.М. Кумратовой

Fig. 3. Predictive model for the “Platinum” time series for the period from 04/20/2020 to 04/19/2024 using triple  

exponential smoothing (the seasonality coefficient of the series is 24 points). Source: developed by A.M. Kumratova

Рис. 4. Прогнозная модель для временного ряда «Платина» за период с 20.04.2020 г. по 19.04.2024 г. с помощью тройного  

экспоненциального сглаживания (коэффициент сезонности ряда равен семи точкам). Источник: разработано А.М. Кумратовой

Fig. 4. Predictive model for the “Platinum” time series for the period from 04/20/2020 to 04/19/2024 using triple  

exponential smoothing (the seasonality coefficient of the series is equal to seven points). Source: developed by A.M. Kumratova

Исходя из данных на рис. 3–5, можно сделать вывод о том, что наиболее подходящим пара-
метром для построения прогнозной модели в исследовании временного ряда «Платина» является 
недельный коэффициент сезонности. Другими словами, для ежедневных значений цен на плати-
ну выявлена сезонная компонента, равная 7 точкам.

Отличительной особенностью представленного инструментального средства является мас-
штабирование (рис. 6) выделенной области построенной прогнозной модели для удобства рабо-
ты конечного пользователя. Это связано с тем, что на практике часто возникают случаи, когда 
из-за событийных составляющих нужно более детально исследовать волатильный процесс для 
заранее известных реперных точек.
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Результаты апробации алгоритма ЛКА в исследовании временного ряда цен на платину (эле-
мент товарного рынка России) показали, что прогнозная модель обладает высокой точностью 
(ошибка валидации ε < 5 %). Эффективность метода Брауна достигнута при сглаживающем фак-
торе α = 0.3. В ходе апробации метода Хольта–Винтерса показано, что наиболее подходящим 
параметром для построения прогнозной модели в исследовании временного ряда «Платина» яв-
ляется недельный коэффициент сезонности.

В ходе исследования обработаны большие объемы данных элементов товарного рынка России. 
Рассматривая дневные, недельные и сезонные показатели, можно выявить сезонную компоненту, 

Рис. 5. Прогнозная модель для временного ряда «Платина» за период с 20.04.2020 г. по 19.04.2024 г. с помощью тройного  

экспоненциального сглаживания (коэффициент сезонности ряда равен трем точкам). Источник: разработано А.М. Кумратовой

Fig. 5. Predictive model for the “Platinum” time series for the period from 04/20/2020 to 04/19/2024 using triple  

exponential smoothing (the seasonality coefficient of the series is equal to three points). Source: developed by A.M. Kumratova

Рис. 6. Фрагмент прогнозной модели для временного ряда «Платина» за период с 20.04.2020 г. по 19.04.2024 г.  

(коэффициент сезонности ряда равен трем точкам). Источник: разработано А.М. Кумратовой

Fig. 6. Fragment of the predictive model for the “Platinum” time series for the period from April 20, 2020 to April 19, 2024  

(the seasonality coefficient of the series is equal to three points). Source: developed by A.M. Kumratova
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которая при более общем анализе может быть скрыта. Дневной анализ позволяет выявить кратко-
срочные колебания цен, связанные с текущими событиями на рынке. В то же время недельный 
анализ может обнаружить более долгосрочные тенденции, вызванные, например, политическими 
или экономическими событиями. Наконец, сезонный анализ позволяет идентифицировать долго-
срочные циклы, которые повторяются год за годом.

Применение всех трех уровней анализа одновременно позволяет получить более полное пред-
ставление о динамике цен на платину, рассмотренную в нашем исследовании в качестве примера 
(предложенный экономико-математический аппарат применим и для других временных рядов, 
характеризующих те или иные экономические переменные). Это помогает не только лучше по-
нять текущее состояние рынка, но и предсказать будущие тенденции. Таким образом, синерге-
тический эффект исследования временного ряда цен на платину заключается в том, что интегри-
рованный анализ дает гораздо более точные и полезные результаты, чем каждый уровень анализа 
по отдельности.

Заключение
По итогам проведенного исследования получены следующие результаты:
1) оценена эффективность таких методов экономико-математического прогнозирования вре-

менных рядов, как экспоненциальное сглаживание, модель Хольта–Винтерса (алгоритм тройно-
го экспоненциального сглаживания) и алгоритм линейного клеточного автомата для среднесроч-
ного прогнозирования экономических волатильных процессов;

2) обработаны большие объемы данных (Big Data) и показана эффективность метода трой-
ного экспоненциального сглаживания – реализовано и машинное обучение с использованием 
кросс-валидации при обучении элементов финансового рынка;

3) адаптирован метод тройного экспоненциального сглаживания к моделированию и постро-
ению прогнозной модели волатильных процессов, выявлен синергетический эффект от исследо-
вания сезонной компоненты в разрезе результатов триады: дневной, недельной и сезонной.

Направления дальнейших исследований
В ходе исследования были разработаны прогнозные модели на базе таких методов экономи-

ко-математического прогнозирования временных рядов, как экспоненциальное сглаживание, 
модель Хольта–Винтерса (алгоритм тройного экспоненциального сглаживания) и квазигенети-
ческий алгоритм ЛКА для среднесрочного прогнозирования экономических волатильных про-
цессов. Каждый метод предоставляет дополнительные предпрогнозные характеристики исследу-
емого волатильного процесса. Далее предстоит решить другую задачу – найти доступный метод 
средне- и долгосрочного прогнозирования в исследовании и обработке больших данных (мощ-
ность выборки |N|>>1000).
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