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ее при помощи своих собственных типов ИНС, или например, преобразо­
вать существующие методы работы. Для таких пользователей среда пре­
доставляет возможность расширения системы при помощи программного 
интерфейса и преобразования или дополнения онтологии.
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НЕЙРОСЕТЕВОЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЕ 
ЭКОНОМИЧЕСКИХ ПОКАЗАТЕЛЕЙ

Рассмотрено применение нейросетевого метода прогнозирования экономиче- 
ских временных рядов. Указано на возможную их хаотическую основу и, как пра- 
вило, малый имеющийся объем выборки данных. Предлагается использование 
нейросетевой модели для определения горизонта прогнозирования через вычисле- 
ние экспоненты Ляпунова и прогнозирования ряда в пределах полученного гори- 
зонта. Приведены результаты эксперимента при прогнозировании выручки ряда 
предприятий.

Введение

В последние тридцать лет было показано, что наряду с детерминирован­
ными и стохастическими системами, являющимися объектами прогнозиро­
вания, есть еще один важный класс объектов. Формально они являются де­
терминированными. И вместе с тем предсказывать их поведение можно 
лишь в течение ограниченного времени. Сколь угодно малая неточность в 
определении начального состояния системы нарастает со временем, и с не­
которого времени теряется возможность что-либо предсказывать. Говорят, 
что система ведет себя хаотически и есть смысл говорить о прогнозе только 
в пределах так называемого горизонта прогнозирования.
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Хаотическое поведение характерно для многих систем, которые изуча­
ет экономика. В исследованиях подобных систем все большую популяр­
ность приобретает теория динамических систем, так называемая теория 
хаоса [1, 2, 3, 4].

Этапы прогнозирования

Решение задачи прогнозирования динамических систем, учитывая 
возможность их хаотической природы, имеет смысл выполнять в два эта­
па:

• определение степени хаотичности системы, т.е. ее чувствительно­
сти к начальным условиям;

• построение ряда данных в пределах вычисленного горизонта про­
гнозирования.

В качестве количественной меры чувствительности к начальным усло­
виям обычно рассматривают так называемый старший показатель Ляпу­
нова (экспоненту Ляпунова) [5]. Показатель Ляпунова характеризует сте­
пень экспоненциального разбегания траекторий и может использоваться 
для определения горизонта прогноза. Различные оценки горизонта про­
гнозирования Tp , в основном, сводятся к соотношению [4]:

Tp ~ \ / Xmax , (1)

где Xmax -  максимальное значение старшего показателя Ляпунова иссле­
дуемой динамической системы.

Метод определения старшего показателя Ляпунова хаотической сис­
темы основан на обработке измерений одной координаты системы [6, 7].

Пусть ¢/(0) является начальным расстоянием между двумя точками, 
d{ri)~ расстояние между этими точками через и шагов. Тогда старший 
показатель Ляпунова определяется следующим соотношением

X = Iim -In
п

d{n)
т ’

(2)

Используя итерационный подход при помощи прогнозирующей моде­
ли, можно определять расхождения двух близлежащих траекторий на п 
шагов вперёд.

На втором этапе, также используя нейросетевую модель, можно вы­
полнить прогнозирование в пределах полученного горизонта.
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Таким образом, для выполнения обоих этапов необходимо построить 
прогнозирующую модель, способную определять состояние динамиче­
ской системы в произвольный момент времени и эволюцию точек фазовой 
траектории.

Традиционные методы прогнозирования показывают наилучшие ре­
зультаты при решении задач с хорошей статистической базой. Но при 
анализе и прогнозировании экономических показателей существует про­
блема малой выборки данных. Это связано с ограниченным сроком суще­
ствования объекта прогнозирования и существующей системой отчетно­
сти, как правило, ежеквартальной.

Поэтому перспективным является использование нейронных сетей, 
показывающих хорошие результаты при прогнозировании временных 
рядов, в том числе и многомерных. Особенно заметно их преимущество 
при определении наибольшего показателя Ляпунова, вычисления которо­
го традиционными методами характеризуются большой вычислительной 
сложностью и невозможностью применения для малого объёма исходных 
данных [5].

Прогнозирующая нейронная сеть

Пусть известна временная последовательность только одной коорди­
наты хаотической динамической системы. Тогда для построения аттрак­
торов можно использовать метод псевдофазового пространства. Он осно­
вывается на теореме Такенса [6], который показал, что, используя только 
одну координату динамической системы, можно реконструировать исход­
ный агграктор в пространстве точек таким образом, что он будет сохра­
нять важнейшие топологические свойства и динамику оригинального ат­
трактора. Метод псевдофазового пространства заключается в том, что 
можно реконструировать топологию аттрактора исходя из наблюдений 
X (t) и выбирая в качестве системы координат X ( t ) , X( t  + т) и т.д. [5.
9], где і  -  временная задержка.

Для решения задачи прогнозирования можно использовать мнох’о- 
слойный персенгрон (MLP), который на основе предыдущего состояния 
динамической системы определяет следующее состояние (рис.1).
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Рис. 1. Прогнозирующая нейронная сеть

После обучения такой сети [8] можно определить как состояние дина­
мической системы в произвольный момент времени, так и эволюцию то­
чек фазовой траектории.

Для определения показателя Ляпунова нейронная сеть будет состоять 
из к>т-1 входных, р  скрытых и одного выходного нейронных элементов. 
Здесь т -  размерность пространства вложения. Вначале нейронная сеть 
обучается прогнозированию в соответствии с методом скользящего окна 
[5, 9]. Затем, используя итерационный подход, осуществляется эволюция 
двух точек на фазовой траектории и по формуле (2) вычисляется показа­
тель Ляпунова.

Применение нейронной сети для прогнозирования в экономике

Прогнозирование временного ряда показано на примере выручки не­
скольких предприятий за период со 2 квартала 2000 г. по 2 квартал 2007 г. 
Данные с 3 кв. 2007 г. по 2 квартал 2008 г. использовались для оценки 
качества прогноза. Причем в рядах отсутствовали данные за 1 и 4 кварта­
лы 2007 г. Поэтому прогнозирование проводилось в 2 этапа.

На 1-м этапе был произведен анализ последовательности на предмет 
хаотичности со 2 кв. 2000 г. по 4 кв. 2006 г. Анализ показал, что данные 
могут быть спрогнозированы не менее чем на 1 кв. вперед. Затем с помо­
щью нейросетевой модели было спрогнозировано значение за 1 кв. 2007 г.

На 2-м этапе последовательность со 2 кв. 2000 г. по 4 кв. 2006 г. ис­
пользовалась для анализа на хаотичность. Затем в пределах полученного 
горизонта были спрогнозированы значения ряда.
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По результатам 2-го этапа на рис. 2 - 5  для выбранных предприятий 
показаны исходный ряд, полученный применением разности 1-го порядка 
(верхний график, и показатели Ляпунова (нижний график).

]|------- 1------- 1------- 1------- 1------- 1------- 1------- 1-------
1 1 5 2 2.5 3 3.5 4 4.5 5

Рис. 2. Показатель Ляпунова выручки предприятия 1

Рис. 3. Показатель Ляпунова выручки предприятия 2

Рис. 4. Показатель Ляпунова выручки предприятия 3

Из рисунков видно, что максимальные показатели Ляпунова для вы­
бранных предприятий имеют положительное значение, что свидетельст­
вует о хаотичности ряда. Проведя несложные расчеты и используя фор-
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мулу (1), можно рассчитать горизонт прогнозирования для каждого пред­
приятия.

Рис. 5. Показатель Ляпунова выручки предприятия 4

Максимальные показатели Ляпунова и, соответственно, горизонты 
прогнозирования приведены в табл. 1.

Таблица 1

Старшие показатели Ляпунова и горизонты 
для прогнозирования выручки предприятий

Предприятие 1 Предприятие 2 Предприятие 3 Предприятие 4
Старший по­
казатель Ля­

пунова
0,18 0,29 0,44 0,41

Г оризонт 
прогнози­

рования, лет
1,39 0,86 0,57 0,61

Если прогнозировать продолжение временного ряда на периоде с 3 кв. 
2007 г. по 2 кв. 2008 г. с помощью MPL, имеющей 3 входных, 4 скрытых и 
1 выходной элемент, получаются графики, представленные на рис.6 -  9. 
Нейроны скрытого слоя MPL имеют сигмоноидную функцию активации, 
а выходной нейрон -  линейную. На рисунках символами (*) показаны 
реальные значения (значения за 4 кв. 2007 г. отсутствуют), символами 
(+) -  прогнозные.
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х 10°

Рис. 6. Результаты прогнозирования выручки предприятия 1

Рис. 7. Результаты прогнозирования выручки предприятия 2
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Рис. 8. Результаты прогнозирования выручки предприятия 3

Рис. 9. Результаты прогнозирования выручки предприятия 4
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Таким образом, в пределах горизонта прогнозирования, найденного 
путем вычисления максимального показателя Ляпунова, прогнозные дан­
ные близки к реальным.

Заключение

В статье рассмотрено применение нейросетевого метода при прогно­
зировании экономических временных рядов. Исходя из предположения о 
возможной хаотической природе ряда, первоначально определяется гори­
зонт прогнозирования путем вычисления старшего показателя Ляпунова. 
Затем в пределах полученного горизонта прогнозируется временной ряд.

Основные преимущества использования нейронных сетей заключают­
ся в простоте реализации и адаптации при построении нелинейных про­
гнозирующих моделей, возможность применения их на малой выборке 
данных, а также однотипность подхода к определению горизонта прогно­
зирования и собственно прогнозированию.
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