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Аннотация. В условиях растущего объема данных и увеличения сложности экономических 
взаимодействий возникает необходимость в применении более совершенных методов анализа 
и междисциплинарных подходов к исследованию систем со смешанным поведением. Интел-
лектуальные методы анализа, применяемые при машинном или глубоком обучениях, позво-
ляют учитывать сложные паттерны и нелинейные зависимости в данных. Методы прикладной 
статистики предоставляют надежные подходы к проверке гипотез, оценки параметров моде-
лей и интерпретации результатов. При рассмотрении разных систем со сложным поведением 
выявлено, что экономические процессы часто характеризуются нелинейностью, нестационар-
ностью и наличием скрытых зависимостей. Кроме того, применение методов машинного об-
учения и глубокого анализа данных позволяет не только повысить точность прогнозов, но и 
выявить скрытые закономерности, которые могут быть упущены при использовании традици-
онных статистических подходов. Это особенно важно при исследовании финансовых рынков, 
где динамика изменений может быть крайне нестабильной и подверженной влиянию множе-
ства внешних факторов. Внедрение таких методов способствует повышению эффективности 
принятия решений в условиях неопределенности, что делает их незаменимыми инструментами 
для современных экономических исследований. Таким образом, исследования в данной об-
ласти являются актуальным направлением, что подтверждается не только природой ряда, но 
и необходимостью поиска более совершенных методов анализа и прогнозирования. В статье 
приводится предварительный анализ, а также построение прогноза на базе линейного клеточ-
ного автомата. Методы прикладной статистики и интеллектуального анализа данных выступа-
ют инструментами в части анализа временного ряда, а также применяются в вопросе адапта-
ции методов кластеризации как средства автоматизации прогнозной модели. Использование 
и встраивание в алгоритм линейного клеточного автомата известных методов кластеризации 
позволят, как показано авторами, выявить закономерности и повысить качество прогноза. 
Объектом исследования является временной ряд финансового рынка, поскольку данные эко-
номические ряды демонстрируют влияние множества сложновыявляемых (по степени воздей-
ствия) факторов, таких как внешние шоки, сезонные колебания и долгосрочные тренды. По 
результатам исследования выяснено, что использование алгоритмов интеллектуального ана-
лиза позволяет автоматизировать процесс перевода числовых показателей временного ряда в 
лингвистический аналог для получения прогнозного значения без потери качества.
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Abstract. With the growing volume of data and increasing complexity of economic interactions, 
more advanced analysis methods and interdisciplinary approaches should be applied to study of 
systems with mixed behavior. Data mining methods used in machine learning or deep learning 
allow to take into account complex patterns and nonlinear dependencies in the data. Applied 
statistics methods provide reliable approaches to hypothesis testing, model parameter estimation 
and interpretation of results. It was established for different systems with complex behavior that 
economic processes are often characterized by nonlinearity, instability, and the presence of hidden 
dependencies. Furthermore, machine learning and deep data analysis methods allow not only to 
improve the forecasting accuracy but also to identify hidden patterns that may be overlooked by 
traditional statistical approaches. This is especially important in the study of financial markets, 
where the dynamics of change can be extremely unstable and influenced by many external factors. 
Such methods help to increase the effectiveness of decision-making in conditions of uncertainty, 
serving as indispensable tools for modern economic research. Thus, research in this area is urgent, as 
confirmed not only by the nature of the series, but also by the need to find more advanced methods 
of analysis and forecasting. The article provides preliminary analysis, additionally constructing a 
forecast based on a linear cellular automaton. Applied statistics and data mining tools were used 
for time series analysis as well as for adaptation of clustering methods as a means for automating 
the predictive model. We confirmed that use and integration of well-known clustering methods into 
the linear cellular automaton algorithm allows to identify patterns and improve the quality of the 
forecast. The object of the study is the time series of the financial market, since these economic series 
are influenced by a variety of factors that are hard to detect (in terms of their influence), such as 
external shocks, seasonal fluctuations and long-term trends. Our findings indicate that data mining 
algorithms make it possible to automate the process of translating numerical indicators of a time 
series into a linguistic equivalent to obtain predictive values without loss of quality.
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Введение
Актуальность
При появлении новых вычислительных мощностей, технологии интернета вещей и множе-

ства устройств, способных собирать данные в реальном времени, мир исследователей столкнул-
ся с таким феноменом как большие данные (Big Data). Объемы информации растут в геометри-
ческой прогрессии, а массив информации, собираемый в рамках одной системы, становится 
все более разнообразным за счет фиксации наблюдений по новым показателям. Это говорит о 
том, что анализ систем становится более сложным и требует применения новых методов моде-
лирования и прогнозирования.

Современные системы сами по себе демонстрируют сложное поведение, которое необходи-
мо учитывать в исследованиях для получения более достоверных прогнозов. Так, например, для 
стохастических систем характерны элементы случайности, выражающиеся в непредсказуемом  
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поведении, для динамических систем – периодические или сезонные изменения по определен-
ным законам, а для детерминированных систем возможно прогнозирование будущих состоя-
ний при определенно заданных начальных условиях1.

В рамках данного исследования рассмотрен подход к анализу и прогнозированию системы, 
демонстрирующей сложное и многогранное поведение, связанное со специфической природой 
временного ряда и зависимостью от множества внутренних и внешних факторов воздействия [1, 
2]. Работа включает предпрогнозный анализ ряда, а также комбинацию инструмента прогнозиро-
вания с методом кластеризации данных для выявления скрытых паттернов поведения.

Литературный обзор
В исследовании проводится прогнозирование по временному ряду – комплексу зафиксиро-

ванных через равные промежутки времени состояний системы2. Авторами предлагается прове-
сти работу над измерениями системы, показывающую стохастическую природу, реакцию на мало 
выявленные факторы, зависящие от исторических и социальных событий – экономический вре-
менной ряд финансового рынка [3].

Прикладные статистические исследования играют ключевую роль в анализе, прогнозирова-
нии и моделировании сложных систем. В контексте анализа складывающейся конъюнктуры и 
перспективных вариантов развития ученые выявляют закономерности, измеряют ключевые па-
раметры и в дальнейшем строят прогнозы на основе изменения данных параметров с целью раз-
работки сценариев оптимального управления системой в целом. Таким образом, минимальное 
исследование экономических рядов включает определение сезонной и трендовой компонент3. 
Данные компоненты являются основными, поскольку сезонность выявляет предсказуемые коле-
бания, а тренд показывает долгосрочное направление изменения данных, что необходимо учиты-
вать при построении прогноза [4].

Инструментом из области математического моделирования, связанным с теорией сложных 
систем, является линейный клеточный автомат. Несмотря на сложность прогнозирования опи-
сываемых систем, данный инструмент показывает возможность построения прогноза для систем 
любого вида при малой ошибке прогноза [5]. Подробное описание алгоритма прогнозирования 
линейным клеточным автоматом представлено в работе [6].

Несмотря на то, что линейный клеточный автомат применим в построении прогнозов разных 
систем, при его построении есть шаги, которые сложны в автоматизации программными сред-
ствами. Такие шаги требуют ручного ввода параметров от эксперта, который строит прогноз. В 
рамках данной работы таким шагом является перевод числовых показателей в лингвистический 
временной ряд.

Перевод происходит следующим образом:
1) определение множества термов, которые характеризуют каждое значение временного ряда. 

Оптимальным множеством считается                 где Н – низкий, С – средний и В – высо-
кий, определяющие низкие, средние и высокие значения соответственно;

2) перевод значения в лингвистические термы согласно множеству     Вручную данный этап 
происходит через шаги, которые задает исследователь, например:

а) выбор максимальных и минимальных значений ряда, определенных на всем протяжении 
графика, т.е. в процессе визуального анализа эксперт определяет такие точки на основе поведе-
ния временного ряда во времени;

б) построение линий по выбранным точкам, которые называются НОЛ и ВОЛ – нижняя и 
верхняя огибающие линии (соответственно). Данные линии на графике выглядят как коридор 
и, в свою очередь, делятся на три дорожки, в которые попадают значения ряда и определяются  

1 Чернышов В.Н., Чернышов А.В. (2008) Теория систем и системный анализ: учебное пособие, Тамбов: Изд-во Тамб. гос. техн. ун-та.
2 Афанасьев В.Н., Юзбашев М.М. (2001) Анализ временных рядов и прогнозирование: учебник, М.: Финансы и статистика.
3 Музыка О.А. (2011) Бифуркации в природе и обществе: естественнонаучный и социосинергетический аспект. Современные наукоем-
кие технологии, 1, 87–91.
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в соответствии с термами (средние, низкие и высокие значения). Таким образом, значения, рас-
положенные ниже коридора или попадающие в зону нижних значений, определяются термом 
H; значения, находящиеся в центральной зоне коридора, соответствуют средним значениям и 
маркируются термом C; остальным значениям, входящим в верхнюю зону коридора или находя-
щимся выше него, присваивается значение В.

Описанный выбор точек для построения коридора значений не является исключительно вер-
ным для каждого ряда. Исследования показали, что необходимо применять разные подходы для 
построения ВОЛ и НОЛ [7].

Авторами предлагается рассмотреть методы интеллектуального анализа данных в части рас-
пределения значений по подмножествам термов [8–11]. Обоснованием выбора инструментов 
данной области является следующее: если в массиве данных присутствует информация о скрытых 
влияниях на систему, то они могут быть выявлены в рамках кластеризации, поскольку данный 
подход используется в рамках анализа больших данных именно с этой целью [12–14].

Исходя из актуальности и литературного обзора, целью исследования является разработка 
комбинированного подхода к прогнозированию временных рядов, основанного на интеграции 
линейного клеточного автомата с методом кластеризации k-means (метод k-средних) для повы-
шения точности и интерпретируемости предсказаний в сложных системах [15–19].

В рамках работы поставлены следующие задачи:
1) исследование динамических свойств системы путем определения сезонности и тренда ме-

тодами автокорреляции и скользящим средним;
2) подготовка ряда к процессу кластеризации методом k-means;
3) проведение кластеризации через определение евклидова расстояния между векторами при-

знаков;
4) перевод показателей в лингвистический ряд на основе результатов кластеризации;
5) построение прогноза с использованием линейного клеточного автомата с применением 

кластеризации и через ручной ввод точек границ коридора значений.
Объектом исследования является финансовый временной ряд СПБ Биржи по ценам закрытия 

месяца акций компании Cisco.
Предметом исследования выступают статистические методы, модель построения прогноза си-

стем смешанного поведения и метод интеллектуального анализа данных – кластеризация.

Методы и материалы
Первый этап исследования посвящен анализу выявления такого свойства, как тренд-сезонность 

временного ряда, с использованием методологии расчета скользящих средних и автокорреляции.
Автокорреляция (ACF) – мера зависимости между значениями временного ряда на разных 

временных интервалах, называемых шагами или лагами (k) [17, 18]. Уравнение автокорреляции 
представлено в формуле (1).

Исходя из определения, автокорреляция позволяет вычислить то, на сколько текущие значе-
ния временного ряда зависят от предыдущих. Таким образом, можно выявить скрытые зависи-
мости, которые влияют на наличие тренда и сезонности в определенные периоды исследуемой 
системы. Интерпретация результатов происходит при сравнивании полученного динамического 
показателя по его нахождению относительно 0. Высокая автокорреляция на больших лагах по-
казывает наличие растущего тренда. С точки зрения сезонности чем выше автокорреляция, тем 
большую зависимость имеет ряд в конкретный исследуемый шаг.
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где xt – значение временного ряда в момент времени t,    – среднее значение временного ряда, 
k – лаг (разница во времени между наблюдениями), T – общее количество наблюдений в ряду.

Скользящая средняя – метод сглаживания временного ряда, при котором выявляются долго-
срочные тенденции и сезонные колебания [20–23]. В рамках исследования рассмотрены два типа 
скользящих, представленных в уравнениях (2) и (3) соответственно:

– простая скользящая средняя (SMA) – вычисляется среднее значение временного ряда за 
определенный период (t);

– взвешенная скользящая средняя (WMA) – вычисляется как сумма взвешенных значений 
временного ряда, где каждому значению присваивается вес (ω) в зависимости от его значимости. 
Эти веса могут быть различны в рамках одного периода времени (t). Затем эта сумма делится на 
сумму весов для нормализации значений:

где xi – значение временного ряда в момент времени i, n – размер так называемого окна – опреде-
ленное и фиксированное количество точек, ω – вес, присвоенный соответствующему значению.

Вторым этапом исследования является подготовка временного ряда к процессу кластериза-
ции. Поскольку методы кластеризации при работе с временными рядами сами по себе не могут 
выявлять зависимость таких периодов, как кварталы, года и т.д., и соотносить их с поведением 
ряда, необходимо добавить критерии по их идентификации [23].

Также необходимо учитывать, что экономические временные ряды часто характеризуются 
высокой волатильностью и наличием случайных процессов, а ряды по состоянию финансовых 
рынков часто показывают нелинейные и нестационарные характеристики. Таким образом, в 
качестве дополнительного определения характера значений ряда с целью распределения их на 
кластеры по сезонным и трендовым компонентам необходимо внедрить несколько дополни-
тельных показателей.

Учитывая сложность интерпретации финансовых рядов, авторы предлагают добавить допол-
нительную шкалу оценки каждого значения по поведенческой принадлежности показателей ряда 
в зависимости от сезона и сезонного тренда. Принятая оценка по шкале поведение-сезон выра-
жена числовым значением для каждой строки в закрытом полуинтервале [0, K], где K – количе-
ство показателей шкалы.

При комплексном использовании результатов первого этапа и полученных выводов о пока-
зателе автокорреляции идентификатор части «сезон» основывается на результатах первого шага 
исследования, а критерий «поведение» выявляется благодаря визуальному анализу по графику 
временного ряда и определению отрезков роста и спада значений.

В рамках гармонического анализа разложение ряда на синусоидальные и косинусоидальные 
компоненты призвано учесть регулярные колебания, например годовые или квартальные сезон-
ные эффекты, экономические циклы и т.п. [21, 22]:

x

1
1 ,t

t ii t nSMA x
n = − += ∑ (2)

1

1

,
t

i ii t n
t t

ii t n

xWMA = − +

= ⋅ +

ω
=

ω
∑
∑

(3)

sin
2sin ,e

xx
N
π =  

 
(4)

cos
2cos ,e

xx
N
π =  

 
(5)



165

Экономико-математические методы и модели

где xsin e – синусоидальное представление значения ряда, xcos e – косинусоидальное представление 
значения ряда, x – значение ряда, N – количество значений во временном ряду.

По итогу второго этапа исследования временной ряд в виде [«Дата», «Показатель»] преобразу-
ется в массив данных с содержанием [«Дата», «Показатель», «Поведение-сезон», «Синус-компо-
нента», «Косинус-компонента»].

В дальнейших расчетах используется матрица размерности 62×4, где каждая строка представ-
ляет собой вектор, описывающий показатель и три его характеристики:

где ai – i-й вектор строки, xi,1 – показатель, xi,2, xi,3, xi,4 – характеристики показателя (поведение- 
сезон, синус- и косинус-компоненты).

Третий этап исследования посвящен кластеризации данных. Интеллектуальный анализ дан-
ных предоставляет различные модели для проведения этого этапа. Модели кластеризации имеют 
принципиальные различия не только в том, для данных какой области они применяются, а также 
в том, какой алгоритм или подход заложен в процесс разбиения данных по кластерам. В рамках 
исследования принято решение рассматривать методы, основанные на плотности распределе-
ния, связанности данных и методы, алгоритмы которых связаны с определением расстояний.

В качестве метода на основе плотности распределения, применяемого к финансовым рядам, 
рассматривался DBSCAN. В результате кластеризации эксперту предоставляется результат в виде 
двух типов объектов: кластеры, характеризующиеся высокой плотностью значений по заданным 
параметрам; шум – области, которые демонстрируют низкую плотность распределения, когда 
конкретные точки не принадлежат ни одному кластеру. Для настройки модели необходимо пред-
варительно вывести такие обязательные параметры, как радиус окрестности поиска соседних 
точек и минимальное количество точек в окрестности выявленного радиуса. Можно говорить 
о том, что основной целью кластеризации можно считать выявление кластеров произвольной 
формы и эффективной фильтрации шума [24, 25]. Данное направление не связано с задачами 
текущего исследования, но может использоваться в работе по уменьшению ошибки прогнозного 
значения в рамках дальнейших исследований.

С точки зрения исследования связанности данных рассматривался метод Agglomerative Clus- 
tering. В результате работы алгоритма эксперту предоставляется дендрограмма – вид диаграммы, 
демонстрирующий древовидное распределение данных по кластерам, где по горизонтальной оси 
располагаются точки данных, а по вертикальной приводится мера расстояний между кластерами. 
Визуальный анализ дендрограммы дает возможность показать, какое число кластеров позволит 
оптимально разбить данные и сформировать группы по наибольшему уровню схожести, обоб-
щенно – выявить иерархическую зависимость между объектами [26, 27]. Данное исследование 
также не преследует цели этой работы, смещая фокус внимания на поиск оптимального числа 
кластеров, характеризующих схожесть объекта, и глубокое исследование взаимосвязей данных 
в принципе. Исследование в части оптимального числа кластеров для уменьшения ошибки про-
гноза тоже может быть проведено в рамках последующих работ.

Рассматривая приведенные методы кластеризации, авторы выделили определенные критерии 
для поиска:

– Доступность интерпретации математических уравнений кластерного анализа для поддер-
жания прозрачности вычислительного процесса. Этот критерий говорит о том, что упор делается 
не в сторону поиска подходящих кластеров, а в сторону прозрачности научного исследования в 
части возможности практического применения кластеризации в части малых временных срезов 
данных;

( ){ },1 ,2 ,3 ,4, , , 1, , 62 ,i i i i iA a x x x x i= = =  (6)
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– Исходя из доступности интерпретации, необходимым моментом будет считаться факт 
уменьшения вероятности появления ошибок в результате расчета без использования программ-
ных продуктов. Например, при проведении иерархической кластеризации необходимо прово-
дить процесс последовательного вычисления метрик расстояний между всеми парами объектов 
в пространстве признаков, а также интеграции этих расстояний для формирования новой иерар-
хической структуры классов на каждой возможной итерации. Вручную такие итерации занимают 
много времени, а кроме того, приводят к появлению других субъективных факторов, что влечет 
потерю качества исследования.

– Модель должна поддерживать анализ объектов по временным рядам небольшой протяжен-
ности. Исходя из концепции того, что временные ряды отражают информацию как о действии 
системы, так и о ее реакции на влияние окружающего мира, исключение шумов и аномалий не 
рассматривается.

Таким образом, в рамках данного исследования выбран метод k-means. Данный метод харак-
теризуется простотой и прозрачностью расчетов, способностью быстро и эффективно работать с 
компактными кластерами. Модель не требует тонкой настройки параметров, принимая на вход 
только число и характеристики центроидов. Исследуемый ряд показывает наличие сезонности и 
выраженного тренда, что метод кластеризации может адекватно обработать.

Принимая во внимание специфику построения прогноза линейным клеточным автоматом с 
использованием распределения значений по трем лингвистическим термам, соответствующим 
высоким, средним и низким значениям, авторы приняли решение кластеризовать данные вокруг 
трех центройдов (распределить по трем кластерам).

Процесс кластеризации состоит из итерационного повторения следующих шагов [28–30]:
1) инициализация (определение) центройдов кластеров – средних значений всех точек в со-

ответствующем кластере (C1, C2, C3);
2) распределение точек по кластерам:
а) расчет евклидова расстояния (     ) между показателем (xj,1) и его характеристиками (xi,2, 

xi,3, xi,4) по j-й строке и соответствующим средним значением каждого кластера (cm,j):

б) Присвоение точки тому кластеру, центр которого находится ближе всего к ней. Для этого 
при сравнении расстояний бралось минимальное значение из трех;

3) пересчет центроидов кластеров – рассчитывается среднее значение всех точек, входящих в 
кластер.

Выходом из цикла служит проверка дельт показателей центройдов в виде           на мини-
мальное отклонение. В данной формуле t – обозначение центра кластера предыдущей итерации, 
t + 1 – обозначение центра кластера в рассчитываемой (новой) итерации. За минимально зна-
чимое изменение (tol) принят порог, обозначающий изменение, равный не менее 0,01%. Такими 
порогами стали значения пересчитанных центров кластера после первой итерации, определен-
ные на уровне 1×10–4. С учетом того, что в расчетах присутствуют компоненты синуса и косинуса,  
авторами произведено сравнение с использованием знака нечеткого равенства, т.е. по формуле 
                

В части перехода к построению прогноза линейным клеточным автоматом принято решение 
построить две модели: на основе ручного перевода лингвистических переменных и с автомати-
зацией данного шага через применение кластеризации. Первый вариант, удовлетворяющий кри-
терию достоверности (малой ошибке прогноза), использован в качестве эталона при сравнении 
результатов.
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Оценка построенного прогноза определяется путем вывода отношения неугаданных значений 
к общему количеству точек ряда в процентном соотношении [31, 32].

Адаптация методов кластеризации считается успешной при условии получения ошибки про-
гноза менее показателя ошибки эталонной модели или не более 25%.

Объектом исследования выступает финансовый ряд ежемесячных значений закрытия цены4 
по акциям Cisco СПБ Биржи за период с апреля 2013 г. по май 2018 г.

Результаты и обсуждения
На первом этапе исследования необходимо определить параметры лага для расчета автокор-

реляции. Поскольку временной ряд состоит из фиксации значений по месяцам, предлагается 
рассматривать шаги, равные 2, 3, 6 и 12 месяцам. Графики простой скользящей средней с шага-
ми 2, 3, 6 и 12 приведены на рис. 1.

При построении скользящего среднего по предложенным лагам выявлено, что шаг в 2 ме-
сяца показывает достаточно выраженное колебание, что говорит о недостаточном сглаживании 
значении, в то время как при шагах в 6 и 12, напротив, видно избыточное усреднение значений. 
Таким образом, в промежутке между лагами 3 и 6 происходит потеря влияния прошлых значений 
на будущие. В рамках данного предположения принято выявить дополнительный коэффициент 
автокорреляции для шага в 4 месяца. В табл. 1 приведены рассчитанные коэффициенты для ис-
следуемого ряда.

Таблица 1. Коэффициенты автокорреляции для финансового ряда  
ежемесячных показателей закрытия цен на акции компании Cisco

Table 1. Autocorrelation coefficients for financial series of monthly stock closing prices for Cisco

№ Лаг (число месяцев) Показатель

1 2 0,538

2 3 0,409

3 4 0,197

4 6 0,063

5 12 –0,297

По результатам определения коэффициентов видно, что лаги 2, 6 и 12 недостаточно выявляют 
динамические особенности ряда.

Рассчитанные дельты для лагов под номерами 1–2, 2–3 и 3–4 дают значения в 0,129, 0,212 и 
0,134 соответственно. Самый большой показатель разности между значениями зафиксирован для 
лага, равного шагу в 3 месяца (0,212), что говорит о выраженной сезонности по кварталам. Этот 
вывод является результатом первого этапа работы.

На втором этапе исследования выведем шкалу, по которой будет возможен процесс присвое-
ния каждому значению ряда характеристики в рамках поведение-сезон, а также модифицируем 
временной ряд в матрицу показателей и векторов его характеристик.

В данном исследовании в качестве поведения экономического ряда приняты обозначения: 
спад – для определения тенденции к падению цены, рост – для определения роста этого пока-
зателя. Для фиксации периодов конкретного поведения построен график по усредненным зна-
чениям скользящей средней для лага 6, вертикальными линиями обозначены точки изменения 
поведения. Полученное изображение для анализа приведено на рис. 2.

4 Источник данных: www.finam.ru.
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В результате визуального анализа представлено следующее поведение системы: до 01.03.2014 – 
спад, до 01.07.2015 – рост, до 01.04.2016 – спад, до 01.04.2017 – рост, до 01.01.2018 – спад, осталь-
ные значения – рост.

Учитывая результаты предыдущего шага о влиянии сезонности на ряд, в части определения 
«сезона» в показателе поведение-сезон принято использовать множество вида {весна, лето, осень, 
зима}.

После построения лингвистических определений в формате поведение-сезон каждой строке 
присвоен числовой показатель в диапазоне положительных значений целых чисел. Результат по-
строения шкалы характеристики показателей приведен в табл. 2.

Таблица 2. Характеристики значений ряда с учетом поведения  
и сезонной составляющей в виде лингвистического и числового показателей

Table 2. Characteristics of series values accounting for behavioral  
and seasonal components as linguistic and numerical indicators

Определение вида поведение-сезон Числовое представление

рост весна 0

спад весна 1

рост осень 2

спад осень 3

рост зима 4

спад зима 5

рост лето 6

спад лето 7

В качестве дополнительной идентификации динамических характеристик произведено пре-
образование дискретного значения по столбцу показателей закрытия цены месяца путем добав-
ления синусоидальных и косинусоидальных компонент, рассчитанных по формулам (4) и (5).

Рис. 1. Показатели автокорреляции по финансовому ряду цен акций Cisco с лагом: 

A – 2 месяца, B – 3 месяца, C – 6 месяцев, D – 12 месяцев

Fig. 1. Autocorrelation indicators for financial series of Cisco stock prices with lags: 

2 months (A), 3 months (B), 6 months (C), 12 months (D)
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Рис. 2. Определение периодов роста и спада временного ряда цен закрытия на акции по скользящей средней с лагом 6

Fig. 2. Identification of growth and decline periods in time series for stock closing price based on 6-month lag moving average

Итоговая таблица значений с результатами преобразования ряда динамического показателя в 
числовое представление поведение-сезон и расчета компонент синуса и косинуса представлены 
в столбцах 2–5 в табл. 4.

В рамках кластеризации расчет по столбцам дат проводиться не будет.
Переходим к построению прогноза по «классическому» переводу временного ряда в соответ-

ствующие термы через определение коридора значений. Для наглядности столбцы раскрашены 
в соответствии с принадлежностью к множеству низких (красные), средних (желтые) и высоких 
(зеленые) значений. Результат раскраски ряда представлен на рис. 3.

При переходе к этапу кластеризации предполагается использование усредненных значений 
центроидов, которые должны отображать логическое соответствие термам               

В рамках определения начальных центров взяты показатели по возрастанию, исходя из мно-
жества всех значений по каждому столбцу, таким образом, чтобы кластеры С1, С2 и С3 описыва-
ли низкие, средние и высокие значения соответственно.

По итогам проведения циклических расчетов методом k-means выявлено отсутствие мини-
мально значимых изменений на 6-й итерации.

Начальные и нормализованные (после обновления) центры кластеров приведены в табл. 3.

Таблица 3. Начальные и нормализованные значения центроидов кластеров С1, С2, С3
Table 3. Initial and normalized values of centroids for clusters C1, C2, C3

Центроид Закрытие цены Число Синус Косинус

Начальные значения 
центроидов

С1 20 2 0 0

С2 23 3 0,7 0,7

С3 29 6 1 1

Окончательная 
6-итерация пересчета 

центроидов

С1 23,68 1,70 0,62 0,13

С2 24,14 5,71 –0,69 –0,15

С3 28,67 2,17 0,12 0,13

Итоговое распределение точек по соответствующим кластерам приведено в табл. 4, столбец 
«Принадлежность к кластеру». Для дальнейшего построения прогноза произведен перевод пока-
зателей временного ряда в лингвистический аналог в зависимости от принадлежности к кластеру, 
где С1 соответствует терму Н, С2 – терму С, С3 – терму В. Результат присвоения соответствую-
щего терма приведен в табл. 4, столбец «Терм».

{ }, , .U H C B=
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Рис. 3. Гистограмма перевода ряда в лингвистический аналог через использование коридора значений.  

Принадлежность точек к соответствующему множеству определено цветом

Fig. 3. Histogram for translation of the series to linguistic equivalent using a value corridor.  

Colors of the points correspond to the sets that the points belong to

На рис. 4 представлена гистограмма, на которой разными принтами обозначена принадлеж-
ность показателя к определенному кластеру, где темным цветом закрашены низкие значения, бе-
лым – высокие, значения с принтом – средние.

Построение прогноза линейным клеточным автоматом через «классическое определение» 
лингвистического временного ряда дало следующие результаты: ошибка прогноза равна 19%; 
прогноз говорит о том, что показатель ожидается высоким (соответствует терму В) и будет при-
ближен к значению 26,52.

Результат построения прогноза через внедрение методов кластеризации: ошибка 15%; постро-
енный прогноз говорит о принадлежности к средним значениям с приближением к показателю 
в 25,23.

Заключение
Отдельно отметим, что получение результата со значительным улучшением уровня ошибки 

в вероятностной оценке на предложенной авторами малой выборке подтверждает гипотезу о 
необходимости дальнейшего исследования возможностей кластеризации при обучении линей-
ного клеточного автомата в направлении увеличения числа кластеров, не ограничиваясь тремя 
кластерами.

Таким образом, анализ полученных результатов выявил, что предложенные к встраиванию в 
модель линейного клеточного автомата методы кластеризации не только позволяют автоматизи-
ровать этап, который ранее требовал участия эксперта или лица, принимающего решение, но и 
существенно улучшить значение ошибки прогноза. Таким образом подтверждается:

– целесообразность и возможность встраивания методов кластеризации в методы прогнози-
рования нелинейных систем;

– возможность автоматизации этапа «обучения» линейного клеточного автомата без участия 
эксперта;

– универсальность применения инструмента линейного клеточного автомата к прогнозиро-
ванию сложных систем.
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Таблица 4. Итог преобразования временного ряда в массив данных, содержащих показатели  
и векторы параметров, отражающие сезонные и поведенческие компоненты

Table 4. Time series transformed into data array containing indicators  
and parameter vectors reflecting seasonal and behavioral components

Дата
Показатель 

(цена  
закрытия)

Числовой  
параметр  

поведение-сезон

Синус- 
компонента

Косинус- 
компонента

Принадлежность  
к кластеру

Терм

1 2 3 4 5 6 7

01.04.2013 20,93 1 0,852 –0,523 С1 Н

01.05.2013 24,09 1 0,644 –0,765 С1 Н

01.06.2013 24,30 7 0,628 –0,778 С2 С

01.07.2013 25,56 7 0,524 –0,852 С2 С

01.08.2013 23,31 7 0,703 –0,711 С2 С

01.09.2013 23,43 3 0,694 –0,720 С1 Н

01.10.2013 22,51 3 0,758 –0,652 С1 Н

01.11.2013 21,25 3 0,835 –0,550 С1 Н

01.12.2013 22,40 5 0,765 –0,644 С2 С

01.01.2014 21,89 5 0,798 –0,603 С2 С

01.02.2014 21,84 5 0,801 –0,599 С2 С

01.03.2014 22,41 1 0,765 –0,644 С1 Н

01.04.2014 23,11 0 0,717 –0,697 С1 Н

01.05.2014 24,62 0 0,602 –0,798 С1 Н

01.06.2014 24,52 6 0,611 –0,792 С2 С

01.07.2014 25,24 6 0,551 –0,834 С2 С

01.08.2014 24,98 6 0,573 –0,820 С2 С

01.09.2014 25,18 2 0,556 –0,831 С1 Н

01.10.2014 24,45 2 0,616 –0,788 С1 Н

01.11.2014 27,65 2 0,333 –0,943 С3 В

01.12.2014 27,81 4 0,318 –0,948 С3 В

01.01.2015 26,37 4 0,452 –0,892 С2 С

01.02.2015 29,51 4 0,150 –0,989 С3 В

01.03.2015 27,52 0 0,345 –0,938 С3 В

01.04.2015 31,83 0 –0,084 –0,996 С3 В

01.05.2015 32,32 0 –0,133 –0,991 С3 В

01.06.2015 30,47 6 0,054 –0,999 С3 В

01.07.2015 31,43 6 –0,044 –0,999 С3 В

01.08.2015 23,87 7 0,661 –0,750 С2 С

01.09.2015 24,24 3 0,633 –0,774 С1 Н

01.10.2015 26,87 3 0,406 –0,914 С3 В

01.11.2015 25,27 3 0,549 –0,836 С1 Н

01.12.2015 25,53 5 0,526 –0,850 С2 С

01.01.2016 21,78 5 0,804 –0,594 С2 С

01.02.2016 21,18 5 0,839 –0,544 С2 С

01.03.2016 23,48 1 0,690 –0,723 С1 Н
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Дата
Показатель 

(цена  
закрытия)

Числовой  
параметр  

поведение-сезон

Синус- 
компонента

Косинус- 
компонента

Принадлежность  
к кластеру

Терм

1 2 3 4 5 6 7

01.04.2016 22,48 1 0,760 –0,650 С1 Н

01.05.2016 24,04 0 0,648 –0,761 С1 Н

01.06.2016 23,69 6 0,675 –0,738 С2 С

01.07.2016 25,55 6 0,525 –0,851 С2 С

01.08.2016 26,44 6 0,446 –0,895 С2 С

01.09.2016 26,72 2 0,420 –0,907 С3 В

01.10.2016 25,68 2 0,513 –0,858 С1 Н

01.11.2016 24,85 2 0,584 –0,812 С1 Н

01.12.2016 25,22 4 0,553 –0,833 С2 С

01.01.2017 25,72 4 0,510 –0,860 С2 С

01.02.2017 29,18 4 0,183 –0,983 С3 В

01.03.2017 28,79 0 0,222 –0,975 С3 В

01.04.2017 29,07 0 0,194 –0,981 С3 В

01.05.2017 26,56 1 0,435 –0,900 С3 В

01.06.2017 26,33 7 0,456 –0,890 С2 С

01.07.2017 23,45 7 0,693 –0,721 С2 С

01.08.2017 24,21 7 0,635 –0,772 С2 С

01.09.2017 22,63 3 0,750 –0,661 С1 Н

01.10.2017 23,10 3 0,718 –0,696 С1 Н

01.11.2017 26,31 3 0,458 –0,889 С3 В

01.12.2017 21,29 5 0,833 –0,554 С2 С

01.01.2018 24,57 5 0,606 –0,795 С2 С

01.02.2018 27,79 4 0,320 –0,948 С3 В

01.03.2018 25,85 0 0,499 –0,867 С1 Н

01.04.2018 27,35 0 0,362 –0,932 С3 В

01.05.2018 28,93 0 0,208 –0,978 С3 В

Направление дальнейших исследований
Учитывая факт того, что при внедрении методов кластеризации в процесс «обучения» линей-

ного клеточного автомата значение рассчитанной ошибки прогноза имеет тенденцию к уменьше-
нию, нельзя не отметить следующее наблюдение: значительное смещение неугаданных значений 
в конец временного ряда.

Приведем пример сравнения лингвистических рядов, полученных: по результатам кластериза-
ции; по результатам построения линейного клеточного автомата (рис. 5).

Такое поведение подтверждает вывод, что прогнозная модель имеет тенденцию к переобуче-
нию на ранних исторических данных временного ряда, что, в свою очередь, приводит к появле-
нию большого числа неугаданных значений при прогнозировании более поздних по временной 
шкале показателей и влияет на ошибку достоверности прогноза.

В качестве дальнейшего исследования предлагается поставить цель в увеличении точности 
предсказывания ряда (в случае наиболее близких показателей к прогнозным значениям) через 
следующие задачи и направления:

Окончание таблицы 4
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Рис. 4. Гистограмма с раскраской значений по результатам кластеризации

Fig. 4. Histogram with color-coded values based on clustering results

Рис. 5. Сравнение лингвистических рядов перевода ряда цен закрытия акций через кластеризацию (верхний)  

и по результатам линейного клеточного автомата (нижний)

Fig. 5. Comparison of linguistic series for translation of stock closing price series obtained by clustering (top)  

and linear cellular automaton (bottom)

– рассмотрение возможности использования методологии присвоения весов значимости 
значениям, расположенным ближе к концу временного ряда при анализе, кластеризации или по-
строении прогноза;

– определение оптимального числа кластеров с наименьшей ошибкой прогноза;
– исследование аномалий и компонент временного ряда, фиксация которых переобучает 

модель.
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