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Данная работа посвящена применению двуслойных интервальных взвешенных графов 
в прогнозировании нестационарных временных рядов и оценке по полученным прогнозам ры-
ночных рисков. Первый слой графа с интервальными вершинами, формируемый во время пер-
вичного обучения системы, отображает все возможные флуктуации системы в отрезке времени, 
в котором обучали систему. Интервальные вершины второго слоя графа (надстройка над гра-
фом первого слоя), отображающие степень ошибки моделируемых значений временного ряда, 
соединены ребрами с вершинами графа первого слоя. Предложенная модель апробирована на 
получении 90-дневного прогноза цен на стальные биллеты. Средняя ошибка прогноза состави-
ла 2,6 %, что меньше средней ошибки авторегрессионных прогнозов.  
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Введение 

В современных рыночных условиях бизнес ежедневно подвергается различного рода рис-
кам, которые негативно влияют на финансовое состояние предприятия. Причина тому — нали-
чие многочисленных факторов вероятностного характера, учет которых часто не представляет-
ся возможным из-за незнания закономерностей распределения случайных величин или гро-
моздкости вычислительных процедур. С другой стороны, фактор риска является сильным 
стимулом для экономии средств и ресурсов предприятия, оптимизации всех бизнес-процессов. 

Особое положение среди рисков для большинства предприятий занимают рыночные рис-
ки, связанные с ценами на различного рода товары, услуги, финансовые инструменты и многое 
другое. В связи с этим в условиях кризисного рынка, характеризующегося резкими колебания-
ми цен, одной из важнейших проблем становится выбор математической модели для оценки, 
анализа и прогнозирования нестационарных временных рядов. 

Нестационарность рынка является наиболее характерным его свойством. Наиболее замет-
но нестационарность  проявляется для волатильности рынка. При прогнозировании цены в ус-
ловиях кризисного рынка возникает ряд проблем, главная из которых — невозможность адек-
ватно спрогнозировать значения с помощью общепринятых математических моделей из-за рез-
ко нестационарных участков ряда.  

Существует немалое количество статистических и структурных моделей анализа и прогно-
зирования временных рядов [Jingfei, 2006], однако вследствие малой эффективности большин-
ства из них в условиях нестационарных рынков возникают весьма интересные и нестандартные 
подходы к прогнозированию. Такими, например, являются модели, основанные на нечеткой 
логике и цепях Маркова [Song, Chissom, 1993; Chen, 1996; Jilani, Burney, Ardil, 2007]. Основная 
цель создания как статистических, так и структурных моделей прогнозирования — минимиза-
ция ошибки предсказания [Brockwell, Davis, 2002]. 

Математическая модель, основанная на нечеткой логике, предполагает использование не-
стандартных способов приближенных вычислений. В такой модели универсальное множество, 
сформированное из значений временного ряда, принято делить на интервалы. Полученные ин-
тервалы представляют нечеткими множествами ( iA ) с определенными для них логическими 
отношениями. Недостатком такого подхода является отсутствие вполне определенного, обос-
нованного для конкретной задачи алгоритма оценки оптимального количества интервалов. 
Пользователь модели сам определяет, на какое количество интервалов разделить амплитуду 
колебаний значений временного ряда. Кроме того, длины интервалов разбиения универсально-
го множества влияют на точность прогнозирования [Chen, Hsu, 2004; Huarng, 2004]. 

Для устранения указанного недостатка нами предложено разделение на интервалы универ-
сального множества относительных отклонений между соседними значениями временного ря-
да, что позволило нам ограничиться от фиксированной амплитуды значений. Кроме того, для 
разбиения универсального множества мы воспользовались шкалой «1-9», предложенной 
Т. Саати [Саати, 1993]. Обоснованное использование шкалы «1-9» в условиях нашей задачи 
позволило разбить универсальное множество на 18 интервалов, что в дальнейшем (после реа-
лизации программного продукта) дало приемлемое соотношение длительности расчета, ис-
пользуемого процессорного времени, а также точности моделирования и прогнозирования. Од-
нако четких рекомендаций относительно условия деления на интервалы нет. Отметим, что де-
вятиуровневое ранжирование Т. Саати применял для анализа иерархий в задачах принятия 
решений, а не для анализа временных рядов. 

Следующим этапом моделирования нечетких временных рядов является формирование 
нечетких логических отношений ( i jA A ) и их группировка по схеме 
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Вид данной группировки логических отношений позволил нам представить отношения 
между значениями лингвистической переменной, представленные набором интервалов откло-
нений, в форме ориентированного графа. Ребрами такого графа являются отношения между 
значениями лингвистической переменной, вершинами — интервалы, что не противоречит оп-
ределению графа [Татт, 1988].  

Для каждой из таких вершин мы однозначно определяем переход путем взвешенной оцен-
ки сгруппированных отношений. Таким образом мы определяем взвешенный граф. Обучение 
системы проводили в два этапа, поэтому ее структура изображается в виде двуслойного интер-
вального взвешенного графа. 

Все эти соображения положены в основу нашей математической модели, алгоритм кото-
рой представлен ниже. 

Прогнозирование временных рядов двуслойными интервальными 
взвешенными графами 

Основу предложенной модели прогнозирования составляет обучение системы исходя из 
структурных особенностей временного ряда. 

Первичное обучение системы 

1. Определение универсального множества.  

Имеем нестационарный временной ряд   0 1( ), ,..., ( )nF t F t F t . Нестационарность ряда 

обусловлена высокой амплитудой колебаний финансовых показателей нестабильного кризис-
ного рынка, характеризуемого резкими перепадами и скачками цен. Универсальное множество 

задачи       1 2 1, ,...,r r r nF t F t F t     формируем из значений относительных отклонений меж-

ду соседними значениями временного ряда, которые рассчитываем по формуле 

     
 

1
1 , 0,i i

r i
i

F t F t
F t i n

F t





   . 

2. Разбиение универсального множества на интервалы и определение нечетких мно-
жеств. 

Для разбиения амплитуды колебаний временного ряда на интервалы находим отрицатель-
ное по модулю и положительное максимальные относительные отклонения: 

       max 1 2 1min , ,..., ,r r r nF F t F t F t
            max 1 2 1max , ,..., .r r r nF F t F t F t

      (1) 

Используя (1) шкалу «1–9» Т. Саати разбиваем универсальное множество на 18 интерва-
лов: 

1 max max 1,A F F d        , 2 max 1 max 1, 2A F d F d          , …, 9 max 18 ,0A F d      , 

  10 max 10, 8A F d      , …, 18 max 1 max,A F d F        . (2) 

В разбиении (2) длины интервалов: 

max max
1 1, .

9 9

F F
d d

 
  
   

Цифра «9» в знаменателе непосредственно связана со шкалой «1–9» Т. Саати, определяю-
щей степень существенности отклонения значения от нуля. В таком случае значения лингвис-
тической переменной: 1A  (максимальное отклонение), 2A  (очень большое отклонение), 
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3A  (большое отклонение), 4A  (отклонение выше среднего), 5A  (среднее отклонение), 6A  (от-

клонение ниже среднего), 7A  (малое отклонение), 8A  (очень малое отклонение), 9A  (мини-
мальное отклонение). Данное определение значений лингвистической переменной непосредст-
венно связано со спецификой решаемой нами задачи: определение степени риска и принятие 
решения по модели. 

Каждому элементу  1 ,r iF t   0, ,i n  универсального множества присваиваем соответ-

ствующий значению интервал iA . 
3. Определение интервального графа. 
Определяем структуру орграфа ,A A AG IV E , вершинами которого являются полученные 

интервалы:  1 2 18, ,...,AIV A A A . Ребра графа задаем логическими отношениями 

   , |A i j i jE A A A A  . (3) 

Отношения (3) описывают последовательность относительных отклонений в структуре 
временного ряда: отклонение на шаге (k + 1), которому соответствует интервал jA , следует за 

отклонением на шаге k, которому соответствует интервал iA . Соответственно, получаем ребро 

  , |A i j i jE A A A A  , свидетельствующее о том, что на (k + 1) шаге за интервалом iA следу-

ет интервал jA . Таких упорядоченных последовательностей из пары интервалов во временном 

ряде может быть несколько, поэтому каждую из них будем именовать переходом. При возмож-
ном множестве переходов из одной интервальной вершины в другую соответствующее им реб-
ро в графе будет только одно. 

Для определения отношений между соседними значениями  r jF t  и упрощения расчетов 

по модели будем использовать сгруппированные отношения 

   1 1, ... | ,...,A i j jn i j jnR A A A A A A  . 

4. Определение первичных прогнозных значений. 
Моделируемые значения временного ряда определяем по формуле 

 1( ) ( ) ( ) ( )i i i iF t F t F t A    . (4) 

В формуле (4) iA  — интервал на шаге it , ( )iA  — значение моделируемого отклонения 

для вершины iA .  

Величину ( )iA  определяем по формуле 

 ( ) ( )i mid iA A A   . (5) 

В (5)  1 18...midA A A  — вектор-строка средних значений каждого интервала, ( )iA  — 

значение весовой функции для вершины iA . 
Весовую функцию в (5) для каждой вершины задаем в следующем виде: 

 
1

18

iA






 
   
 
 

 , 

где k
k

i

c

N
  , kc  — количество переходов i kA A , iN  — количество переходов из интерваль-

ной вершины iA . 
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Вторичное обучение системы 

Шаги 1 и 2 алгоритма вторичного обучения аналогичны соответствующим этапам первич-
ного обучения системы. Единственное отличие заключается в использовании универсального 

множества       1 2, ,...,r r r nF t F t F t      из относительных отклонений между фактическими 

и смоделированными значениями временного ряда: 

     
 

, 0,i i
r i

i

F t F t
F t i n

F t


  


 . 

Используется разбиение, аналогичное (2), универсального множества на 18 интервалов: 

 1 18,...,B B . 

3. Определение двуслойного интервального взвешенного графа. 
Определяем надстройку (второй слой) для графа AG , которая состоит из множества интер-

вальных вершин  1 18,...,BIV B B . В таком случае связи между вершинами графа первичного 

обучения AG  и вершинами надстройки BG  следующие: 

  , |AB Ai j Ai jE E B E B  . 

Далее для удобства вычислений используем сгруппированные отношения между верши-
нами слоев: 

   1 1, ... | ,...,ABi Ai j jn Ai j jnR E B B E B B  . 

4. Определение прогнозных значений. 
С учетом двуслойности интервального графа моделируемые значения временного ряда оп-

ределяем по формуле 

     1( ) ( ) ( )i i i i iF t F t A B F t      , (6) 

где iA  — интервал относительного отклонения на шаге it , iB  — интервал ошибки на шаге it , 

( ) ( )i mid iB B B    — значение моделируемого отклонения для вершины iB ,  1 18...midB B B  — 

вектор-столбец средних значений каждого интервала разбиения. 
Весовую функцию в формуле (6) для каждой вершины графа задаем в следующем виде:  

1

18

( )iB






 
   
 
 

 , 

где k
k

i

c

N
  , kc  — количество переходов Ai kE B , iN  — количество переходов из AiE . 

Таким образом, предложенную модель прогнозирования можно представить в виде двух 
слоев: слоя первичного и слоя вторичного обучения системы. Математическая модель прогнози-
рования представима в виде двуслойного интервального взвешенного графа (ДИВГ) (см. рис. 1). 

Первый слой формируется во время первичного обучения и представляет собой ориенти-
рованный граф, вершинами которого являются интервалы (интервальные вершины). Данный 
граф отображает все возможные флуктуации системы в отрезке времени, в котором обучали 
систему. 

Второй слой модели представлен надстройкой над графом первого слоя. Интервальные 
вершины надстройки показывают степень ошибки моделируемых значений временного ряда. 
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Данные вершины не соединены между собой, однако соединены ребрами с вершинами графа 
первого слоя. Эти соединения показывают, каким интервалам принадлежат погрешности моде-
лирования после первичного обучения системы. Таким образом минимизируется погрешность 
моделирования значений временного ряда, по которым проводилось обучение системы. 

 

Рис. 1. Двуслойный интервальный взвешенный граф 

Оценка рыночных рисков двуслойными интервальными взвешенны-
ми графами 

Прогнозирование цены на стальные биллеты 

Для апробации предложенной математической модели нами получен 90-дневный прогноз 
цен на стальные биллеты по ежедневным отчетным данным с лондонской металлургической 
биржи LME в период с 24.07.2008 г. по 09.02.2011 г. Данные предоставлены ОАО «НЛМК». 
Практическая значимость такого прогноза обусловлена необходимостью разработки стратегии 
хеджирования.  

График динамики цен на стальные биллеты представлен на рисунке 2, который изображает 
резко нестационарный временной ряд с большой амплитудой колебаний. 

 

Рис. 2. Динамика цен на стальные биллеты 
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Наибольшая цена за данный промежуток времени зафиксирована в середине 2008 года, 
после чего следует резкий спад. С четвертого квартала 2008 года  наблюдается относительно 
устойчивое повышение цен на стальные биллеты, которое сопровождается значительными ло-
кальными скачками цены. 

При тестировании данная модель показала следующие результаты: средняя ошибка про-
гнозирования без слоя минимизации невязки — 3,82 % (однослойный интервальный взвешен-
ный граф — без вторичного обучения); при использовании слоя минимизации невязки — 
2,09 % (двуслойный интервальный взвешенный граф). 

Результат 90-дневного ДИВГ-прогноза цен на стальные биллеты представлен на рисунке 3. 
Очевидна положительная динамика цен. Через 90 дней цена на стальные биллеты составит 
546,8 $ при фактической цене 558,5 $. В таком случае погрешность прогноза — 2,09 %. С точки 
зрения экономики 2,09% достаточно большая погрешность (разница между прогнозируемой 
и фактической ценой 12 $), однако спрогнозированные значения полностью удовлетворяют 
тренду фактических значений, результирующее реальное значение не упало ниже прогнози-
руемого. В случае заключения форвардной сделки на 90-дневный срок ОАО «НЛМК», вероят-
нее всего, получило бы прибыль. 

 
Рис. 3. Фактические и прогнозные значения цен на стальные биллеты  

Сравнение точности ДИВГ-прогноза с точностью ARIMA- и GARCH-прогнозов 

Следующим этапом апробации предложенной модели является сравнение точности ДИВГ-
прогноза с точностью авторегрессионного прогноза цен на стальные биллеты методами 
ARIMA(1,1,1) и GARCH(1,1), определенных на всем объеме выборки, представленном ценами 
на стальные биллеты с 24.07.2008 г. по 09.02.2011 г. Выбор этих методов прогнозирования не 
является случайным: из всего многообразия математических методов прогнозирования времен-
ных рядов ARIMA и GARCH являются наиболее используемыми [Бокс, Дженкинс, 1974; Ma-
rengia, 2008; Alfares, Nazeeruddin, 2002]. 

В результате построения моделей и прогнозов на 90 дней были получены результаты, 
представленные на рисунке 3. Сравнение точности прогноза проводили сравнением средней 
ошибки прогноза для каждой модели. Наилучший результат оценки средней ошибки прогноза 
показала модель ДИВГ — 2,56 %. Средняя ошибка GARCH-прогноза составила 4,07 %, 
ARIMA-прогноза — 4,40 %. Следовательно, авторегрессионные модели с заметно меньшей 
точностью прогнозируют значения нестационарных временных рядов. 
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