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Абстракт

Обсуждаются методика и некоторые практические
результаты эмпирического (в отличие от теоретического)
сравнения различных подходов к техническому (в
отличие от фундаментального) прогнозированию,
основанного на построении и анализе «кредитных
историй» этих подходов.

1.  Мотивировка и постановка задачи

В современных условиях широкого интереса к теории и
особенно практике прогнозирования вообще и особенно
экономического продолжает оставаться актуальной
задача сравнительного исследования разнообразных
подходов к прогнозированию:  как уже ставших
традиционными (см., например, [1-3]), вплоть до
включения в стандартные пакеты прикладных программ
(см., например, [4]), так и сравнительно новых,
использующих, например, искусственные нейронные
сети [5], синергетику [6], нелинейную динамику [7],
аналогии между экономическими и физическими,
геофизическими, метеорологическими, социальными
процессами, например, между финансовыми крахами и
землетрясениями [8], критерий финальной ошибки
прогнозирования [9-11] и других.
Имеется в виду, в первую очередь, техническое
прогнозирование, характеризуемое предположением о
том, что «не имеется никакой полезной информации,
кроме прошлых значений временного ряда» [1],  в
отличие от фундаментального, когда учитывается и
другая полезная информация, например, соображения из
предметной области или содержательная тенденция
развития процесса [12-13].  Различие этих двух общих
подходов уместно сравнить с характеризацией [3] двух
общих подходов к тесно связанной с прогнозированием
параметрической идентификации моделей,  а именно:
подход «черного ящика» использует модели, «у которых
параметры рассматриваются прежде всего как
варьируемые средства подстройки моделей к имеющимся
данным и не отражают физики процесса», в отличие от
подхода «серого ящика», использующего модели  «с

настраиваемыми параметрами, допускающими
физическую интерпретацию».
Давно уже ставшие классическими популярные
монографии, например, [1-3] посвящены всестороннему
сравнительному исследованию – как теоретическому,
формально-математическому, использующему
надлежащие выкладки, так и эмпирическому,
компьютерно-вычислительному, использующему расчеты
на реальных данных – стандартных подходов к
техническому прогнозированию.
Тем не менее еще далеко не до конца установлены
границы применимости даже этих подходов, особенно
при специальной организации обработки имеющейся
информации, включающей многократную ее обработку и
комбинации различных подходов (см., например, [10]).
Такая организация обработки информации особенно
важна и при этом вполне реализуема в современных
системах поддержки принятия прогнозирующих
решений: для принятия достаточно обоснованного и
адекватного окончательного решения на основе
фундаментального прогнозирования лицо, принимающее
решение, должно быть поддержано не одним
техническим прогнозом, а  достаточно представительным
их спектром.  Как отмечено в [2], «осторожный
прогнозист (а при прогнозировании необходимо быть
осторожным, так как об ошибках помнят значительно
дольше, чем об успехах) взвешивает все имеющиеся в его
распоряжении методы, так же как мастеровой
осматривает свой ящик с инструментами для того, чтобы
воспользоваться тем из них, который наиболее отвечает
данным обстоятельствам».
Поскольку теоретическое сравнение различных по
исходным идеям подходов зачастую затруднительно,
представляется целесообразным обширное эмпирическое
сравнение, использующее интенсивные компьютерные
эксперименты на доступных массивах реальных данных
для построения и анализа «кредитных историй»
различных подходов [9-10].
Методика такого исследования обсуждается в разделе 3,
сравниваемые подходы – в разделе 4. В литературе
приведено достаточное количество примеров такого рода;
некоторые из них описаны в разделе 2.  В разделе 5
приведены и обсуждены примеры, основанные на
современных данных об основных валютных курсах.
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2. Предыстория

Основным рассмотрениям данной работы предпошлем
лишь некоторые выдержки из [1-2], описывающие
характерные примеры условий и результатов
проводившихся ранее сравнительных исследований.
Как указано в [1], c. 190, результаты несложного
теоретического сравнения показывают, что  «…лучший
прогноз биржевых цен акций IBM для всех будущих
моментов времени есть текущая цена (этот результат
приближенно справедлив, если предположить, что не
имеется никакой полезной информации, кроме прошлых
значений временного ряда, и что рассматривается
прогнозирование на относительно короткий период
времени; для больших периодов становятся важными
эффекты роста и инфляции). Идея, что биржевые цены
ведут себя так, конечно, не нова и восходит к Башелье
[12]». В [1] приведены и результаты «прямого сравнения
на базе ряда цен акций IBM за период с 11 июля 1960 г.
по 10 февраля 1961 г. (150 наблюдений)», из которых
«видно, что прогнозы с минимальной
среднеквадратичной ошибкой, которые, по существу,
эквивалентны использованию сегодняшней цены для
предсказания цены на 3 дня вперед, значительно лучше,
чем полученные, например, с помощью существенно
более сложной методики Брауна». Приведены и
результаты сравнения «ошибок прогноза при разных
упреждениях, вычисленные прямым сравнением
значений ряда и их прогнозов с упреждениями 1 – 10», из
которых «видно, что квадратичные прогнозы Брауна
имеют значительно большие среднеквадратические
ошибки, чем прогнозы, полученные методом
минимальной среднеквадратической ошибки».
Таким образом, наилучший с точки зрения методики, то
есть простейший, подход к прогнозированию, а именно
подход Башелье, когда в качестве прогнозируемых
значений временного ряда предлагается использовать его
последнее известное значение,  охарактеризован и как
подход, дающий наилучший результат.
Как указано в [2], с. 133, «обширные сопоставления
различных  методов адаптивного прогнозирования
(Бокса-Дженкинса, Брауна, Хольта-Уинтерса, Харрисона)
были предприняты Райдом [14]. Он взял 113 временных
рядов, состоящих из годовых, квартальных и месячных
данных, описывающих в основном макроэкономические
переменные Соединенного Королевства, а также США. В
некоторых случаях ряды были короткими, например,
ряды квартальных данных с количеством членов менее
60. Возможно множество различных сопоставлений, и не
все методы применялись для обработки каждого ряда (так
как некоторые из них не содержали сезонных
составляющих). Результаты указывают на явное
преимущество метода  Бокса-Дженкинса и существенное
отставание метода Брауна. В качестве критерия
«оптимальности» использовался минимум ошибок
прогнозирования на 1 шаг вперед. Проводились
сопоставления и при более длительных интервалах
упреждения; результаты были аналогичными, но методы
Брауна и Харрисона дали сравнительно лучшие
результаты, хотя и не настолько, чтобы превзойти метод
Бокса-Дженкинса. С другой стороны, были и такие типы
рядов, для которых отдельные методы «работали»

особенно хорошо; например, метод Харрисона проявил
себя таким образом при прогнозировании численности
безработных, которая имеет заметные сезонную и
нерегулярную компоненты».
В [2], стр. 134, указаны другие возможные критерии
сопоставления:
«(1) количество усилий, затрачиваемых на построение
модели, и наличие готовых машинных программ;
(2) быстрота, с которой метод улавливает существенное
изменение в поведении ряда, например, внезапный сдвиг
математического ожидания или увеличение угла наклона
линии тренда;
(3) существование сериальных корреляций в ошибках
(которое в большинстве случаев указывает на то, что
модель сильно упрощена);
(4) неизменяемость первичных данных (многие ряды
официальных учреждений характеризуются тем
раздражающим свойством, что прошлые данные время от
времени изменяются);
(5) полный объем работы – в некоторых сферах
деятельности тысячи рядов ежемесячно нуждаются в
обновлении, небольшие затраты и быстрота имеют
первостепенное значение;
(6) срочность – в таких задачах, как управление уличным
транспортом, регулирование энергетических нагрузок,
слежение за ракетой, прогноз нужен практически «on
line»; другими словами, для того, чтобы прогноз был
полезным, необходимо иметь возможность получать его в
течение часов, минут или даже секунд».
Кроме того, при сопоставлении, проведенном в [14],
традиционно учитывались, как указано в [2],  следующие
характеристики исходного массива данных и задачи:
(7) мала (не более 50 наблюдений) или достаточно велика
(более 50 наблюдений) длина ряда данных;
(8) имеют данные сезонный характер или нет;
(9) большую или малую долю дисперсии ряда составляет
дисперсия случайной компоненты;
(10) имеются ли большие пики, нестандартности или
другие нарушения в ряде данных;
(11) величина упреждения – на короткий или длинный
отрезок времени нужно прогнозировать.

3. Характеристики сравниваемых
    подходов к прогнозированию

Как указано в [9], эффективность прогнозирования,
опирающегося на математическое моделирование и
реализуемого через структурную и параметрическую
идентификацию, определяется, как и последнее вообще
[11], в соответствии с подходом «черного ящика»
(параметры в модели не отражают содержания  процесса)
или «серого ящика» (параметры допускают
содержательную интерпретацию), следующими
основными используемыми компонентами или
признаками:
1) массивом данных об исследуемой зависимости;
2) избранной структурой  модели этой зависимости,

включающей параметры, подлежащие оценке по
массиву данных;

3) методом  их оценки;
4) величиной упреждения при прогнозировании.



Охарактеризуем с этой точки зрения ряд подходов,
результаты сравнения которых представлены ниже. Это
прежде всего группа вариантов упоминавшегося в
разделе 2 подхода Брауна [1] или экспоненциального
сглаживания (ЭС), включенных в стандартный пакет
Statistica [3], модуль Time series & forecasting, методы
Exponential smoothing & forecasting: 1. ЭСБТБС (без
тренда, без сезонности); 2. ЭСБТАС (без тренда,
аддитивная сезонность); 3. ЭСБТМС (без тренда,
мультипликативная сезонность); 4. ЭСЛТБС (линейный
тренд, без сезонности); 5. ЭСЛТАС (линейный тренд,
аддитивная сезонность); 6. ЭСЛТМС (линейный тренд,
мультипликативная сезонность); 7. ЭСЭТБС
(экспоненциальный тренд, без сезонности); 8. ЭСЭТАС
(экспоненциальный тренд, аддитивная сезонность); 9.
ЭСЭТМС (экспоненциальный тренд, мультипликативная
сезонность); 10. ЭСДТБС (демпфированный тренд, без
сезонности); 11. ЭСДТАС (демпфированный тренд,
аддитивная сезонность); 12. ЭСДТМС (демпфированный
тренд, мультипликативная сезонность (данная нумерация
алгоритмов используется далее в таблицах).
Отметим, что первый из них соответствует также
упоминавшемуся в разделе 2 подходу Башелье [12],
который естественно считать простейшим (до тех пор,
пока не выявлена тенденция развития временного ряда):
он использует в качестве массива данных последнее
известное значение ряда, в качестве модели –
горизонталь, в качестве метода - интерполяцию.
В целом же все эти подходы используют один и тот же
метод наименьших квадратов и различаются
используемыми моделями, как следует уже из их
названий. Они сравниваются с подходами: 13. ЭССРАР
(среднее арифметическое результатов перечисленных
вариантов); 14. ЭСФОП (комбинация вариантов
экспоненциального сглаживания с подходом финальной
ошибки прогнозирования [10]); 15. ММФОП (собственно
модифицированным методом финальной ошибки
прогнозирования [9]).
Последний подход мотивируется  тем, что решение задач
управления с необходимостью опирается на
прогнозирование основных и сопровождающих
процессов. Автоматизация сбора данных, использование
информационных технологий позволяют в настоящее
время накапливать и обрабатывать массивы данных
значительных объемов. Во многих случаях, однако,
возникает вопрос о том, как разумно распорядиться этим
“богатством”. В частности, при прогнозировании
естественным является вопрос о старении данных, о том,
насколько далеко следует удаляться в прошлое, чтобы
наиболее адекватно прогнозировать будущее. Отметим,
что экспоненциальное сглаживание, в силу своего
адаптивного характера [1], не требует от исследователя
варьирования массива данных в явном виде, выполняя
его автоматически. Как отмечено в [15],
экспоненциальное сглаживание использует нечеткие
подмножества массива данных, в отличие, например, от
модифицированного метода финальной ошибки
прогнозирования, использующего обычные
подмножества  этого массива.
 Варьирование величины упреждения при
прогнозировании может диктоваться как
исследовательскими целями, так и содержательными
соображениями; например, в [1] упоминается об

упреждении в 3 дня, в [2] описано исследование с
упреждением в 1 день (см. раздел 2). В [2] приведены и
некоторые общие соображения о краткосрочном,
среднесрочном и долгосрочном прогнозировании; так,
краткосрочное экономическое прогнозирование
связывается с упреждением в несколько месяцев (может
быть, год), среднесрочное – с упреждением в 5 лет, а все,
что лежит за этим пределом, понимается как
долгосрочное; отмечено, что упреждение часто
определяется содержательными факторами, например,
месяц – для продаж, год – для бухгалтерского учета и т.д.
В [9] указан пример, когда в условиях конкретного
действующего предприятия принято прогнозировать с
упреждением в 45 дней.

4. Методика «кредитных историй»

«Кредитная история» некоторого подхода к
прогнозированию понимается как пара двух временных
рядов – реального и ретроспективно спрогнозированного.
Для построения последнего исследуемым подходом с
заданным упреждением проходится реальный ряд, то есть
выполняется ретроспективный прогноз каждого
известного его значения с использованием всего массива
предшествующих значений или его подмассивов,
определяемых  либо самим подходом (например,
Башелье, ММФОП), либо дополнительными
соображениями (например, характерные отрезки
реального ряда).
Таким образом,  потенциально может быть построено
многопараметрическое семейство «кредитных историй» -
для различных временных рядов, различных подходов,
различных упреждений, различных  подмассивов данных.
Одним из критериев попарного сравнения подходов
может быть принята вычисляемая для каждого из них
глобальная ошибка – та или иная норма разности двух
числовых последовательностей, например, традиционное
среднеквадратическое отклонение или более удобное и
нагляднее интерпретируемое с практической точки
зрения суммарное относительное (по абсолютной
величине) отклонение в процентах.  Другим удобным
критерием является ранжировка количеств локальных
ретроспективных прогнозов по возрастанию их ошибки в
процентах.

5. Сравнение «кредитных историй»

В таблице 1 представлены результаты построения и
анализа «кредитных историй» подходов, описанных в
разделе 3, на массиве реальных данных о рублевом курсе
USD за период с 13 января 1993 г. по 21 декабря 2001 г.
(3265 наблюдений). Использовались пакет Statistica,
дополненный авторскими программами для
автоматизации массовых расчетов (подходы 1 – 14), и
авторская программа (подход 15). Ретроспективное
прогнозирование проводилось на 1 сутки для каждого из
3229 наблюдений, начиная с 36-го и заканчивая 3264-м.
Это определялось необходимостью резервирования
предшествующей перед прогнозной точки в качестве
экзаменующей в использованном варианте ММФОП [9-
11], а также тем, что минимальный объем данных,
необходимых пакету Statistica для вычисления прогнозов,



составляет 35 наблюдений.  В таблице 1 приведены
используемые для сравнения характеристики «кредитных
историй», описанные в разделе 4: глобальная
относительная ошибка (%); глобальная абсолютная
ошибка (руб.); ранжирование локальных относительных
ошибок (%) с вычислением процентного отношения
количества прогнозов с ошибками, попадающими в
данный интервал, к общему количеству прогнозов.
Выводы: наименьшие глобальные ошибки дает подход
Башелье; это согласуется с результатом, приведенным в
разделе 2; по числу прогнозов с ошибкой, не
превышающей 1%, он немного уступает вариантам
ЭСЛТБС и ЭСЭТБС подхода Брауна. В целом варианты
«без сезонности» показали себя лучше вариантов,
учитывающих сезонность. Уместно напомнить, что в
использованном здесь массиве данных имеются большие
пики, нестандартности и другие нарушения (например,
экономический кризис 1998 г.).
В таблицах 2 и 3 представлены результаты построения и
анализа аналогичных «кредитных историй» тех же
подходов на массивах реальных данных о рублевых
курсах USD и EUR за период с 1 января 1999 г. (введение
EUR) по 21 декабря 2001 г. (1086 наблюдений).
Рассчитано 1050 ретроспективных прогнозов.
Выводы: результаты по EUR  в целом хуже результатов
по USD, что связано со сравнительно большей
нестабильностью EUR по сравнению с USD на
рассматриваемом массиве. Тем не менее подход Башелье
остается лучшим и на этом массиве по глобальным
ошибкам; наиболее близки к нему по этим показателям
на массиве USD варианты ЭСЭТБС и ЭСДТБС подхода
Брауна (хуже всех ЭСЭТМС, ЭСЭТАС, ЭСБТМС,
ЭСДТМС, ЭСЛТМС), а на массиве EUR – варианты
ЭСЭТБС и ЭСЛТБС (хуже всех ЭСДТМС, ЭСФОП,
ЭСДТАС, ММФОП). При этом по числу прогнозов с
ошибкой, не превышающей 1%, подход Башелье сравним
с ЭСЭТБС, уступая остальным вариантам на массиве
USD, и уступает лишь ЭСБТМС на массиве EUR.

Заключение

Общий вывод из проведенного построения и
сравнительного анализа «кредитных историй» с
упреждением в 1 сутки состоит в том, что простейший в
методическом отношении и наименее трудоемкий подход
Башелье дает для данных конкретных временных рядов
лучшие результаты,  чем другие, существенно более
сложные подходы, что согласуется с выводами Бокса-
Дженкинса.
Сравнительный анализ «кредитных историй» с
упреждением более чем в 1 сутки приводит к более
многообразным результатам, интерпретация которых
требует отдельного изложения.
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        Таблица 1. Оценка «кредитных историй» при прогнозировании курса USD с 1993 г. на 1 сутки (3229 прогнозов)

Метод
Глоб.
ошибка,

%

Глоб.
ошибка,
руб

< 1% <3%

ЭСБТБС (1) 0,287 0,034 95,4 % 98,5 %
ЭСБТАС (2) 0,365 0,037 95,0 % 98,3 %
ЭСБТМС (3) 0,422 0,043 94,8 % 98,3 %
ЭСЛТБС (4) 0,351 0,037 95,6 % 98,4 %
ЭСЛТАС (5) 0,34 0,037 95,0 % 98,2 %
ЭСЛТМС (6) 0,372 0,041 94,1 % 98,1 %
ЭСЭТБС (7) 0,343 0,035 95,6 % 98,4 %
ЭСЭТАС (8) 0,386 0,044 94,8 % 98,2 %
ЭСЭТМС (9) 0,396 0,044 94,1 % 98,1 %
ЭСДТБС (10) 0,301 0,035 95,3 % 98,4 %
ЭСДТАС (11) 0,419 0,041 94,7 % 98,1 %
ЭСДТМС (12) 0,427 0,044 94,8 % 98,1 %
ЭССРАР (13) 0,321 0,036 95,1 % 98,4 %
ЭСФОП (14) 0,302 0,036 95,4 % 97,9 %
ММФОП (15) 0,352 0,04 94,1 % 98,3 %

  Таблица 2. Оценка «кредитных историй» при прогнозировании курса USD с 1999 г. на 1 сутки (1050 прогнозов)

Глоб.
ошибка,

%

Глоб.
ошибка,
руб

< 1% <3 %

ЭСБТБС (1) 0,113 0,03 98,0 % 100,0 %
ЭСБТАС (2) 0,128 0,034 98,2 % 100,0 %
ЭСБТМС (3) 0,184 0,049 98,4 % 100,0 %
ЭСЛТБС (4) 0,134 0,036 98,2 % 100,0 %
ЭСЛТАС (5) 0,138 0,037 98,1 % 100,0 %
ЭСЛТМС (6) 0,172 0,046 98,7 % 100,0 %
ЭСЭТБС (7) 0,114 0,03 98,0 % 100,0 %
ЭСЭТАС (8) 0,21 0,056 98,6 % 100,0 %
ЭСЭТМС (9) 0,216 0,057 98,6 % 100,0 %
ЭСДТБС (10) 0,116 0,031 98,1 % 100,0 %
ЭСДТАС (11) 0,134 0,036 98,2 % 100,0 %
ЭСДТМС (12) 0,184 0,049 98,3 % 100,0 %
ЭССРАР (13) 0,138 0,037 98,2 % 100,0 %
ЭСФОП (14) 0,135 0,036 98,2 % 100,0 %
ММФОП (15) 0,14 0,037 98,3 % 100,0 %

   Таблица 3. Оценка «кредитных историй» при прогнозировании курса EUR с 1999 г. на 1 сутки (1050 прогнозов)

Глоб.
ошибка,

%

Глоб.
ошибка,
руб

< 1% <3 %

ЭСБТБС (1) 0,428 0,112 86,1 % 99,9 %
ЭСБТАС (2) 0,46 0,12 85,3 % 99,9 %
ЭСБТМС (3) 0,453 0,118 86,0 % 99,9 %
ЭСЛТБС (4) 0,438 0,115 86,1 % 99,9 %
ЭСЛТАС (5) 0,462 0,121 85,2 % 99,9 %
ЭСЛТМС (6) 0,454 0,119 85,7 % 99,9 %
ЭСЭТБС (7) 0,428 0,112 86,1 % 99,9 %
ЭСЭТАС (8) 0,465 0,122 84,8 % 99,9 %
ЭСЭТМС (9) 0,458 0,12 85,7 % 99,9 %
ЭСДТБС (10) 0,46 0,12 85,8 % 99,9 %
ЭСДТАС (11) 1,223 0,316 84,5 % 99,1 %
ЭСДТМС (12) 1,689 0,435 84,5 % 98,7 %
ЭССРАР (13) 0,611 0,159 84,5 % 98,7 %
ЭСФОП (14) 1,595 0,412 84,4 % 98,8 %
ММФОП (15) 0,912 0,239 65,0 % 97,8 %
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