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Предложен и протестирован алгоритм расчета коэффициента интервальной прогнозируемости 

динамического показателя на основе коэффициента ранговой корреляции Спирмена. 

Экспериментально показано, что значение коэффициента интервальной прогнозируемости, 

рассчитанное по предыстории динамического ряда, позволяет количественно оценить, 

насколько целесообразно проводить интервальное прогнозирование динамического показателя 

на основе кластерных или нейронных моделей, исходя из его статистических свойств. 

Интервальное прогнозирование заключается в оценке прогнозных значений динамического 

показателя на основе вероятностей их принадлежности введённым интервалам. Так как при 

таком прогнозировании оценивается не само будущее значение показателя, а то, в каком 

интервале оно будет находиться, такое прогнозирование названо интервальным, а 

соответствующие вероятности интервальными. Для тестирования интервального 

прогнозирования использовался программный комплекс, реализованный на языке 

программирования для статистической обработки данных с открытым исходным кодом «R». 

Ключевые слова: интервальное прогнозирование, оценка прогнозируемости, динамический 

показатель, ранговая корреляция, точность прогнозирования 

 

Введение 

Большинство современных организаций и предприятий осуществляют свою дея-

тельность в условиях неопределённости, когда последствия и эффективность принятия 

управленческих решений напрямую зависят от точности прогнозирования базовых дина-

мических показателей, являющихся по своей природе случайными величинами. К наибо-

лее перспективным методам прогнозирования таких показателей следует отнести кластер-

ные и нейронные методы [1-14]. 

Ранее авторами данной статьи был предложен подход интервального прогнозирова-

ния (ИП) динамических показателей (ДП) на основе адаптивной вероятностно-

статистической кластерной модели (АВСКМ) [15] и модели вероятностной нейронной се-

ти (ВНС) [16] суть которого состоит в следующем.  
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Формализуем ДП в виде временного ряда:  

  .*TQ  :tqt  (1) 

Здесь tq  – значения ДП, доступные в дискретные моменты времени t , t  принимает 

значения из множества }10{*  ,...,mT , m  – количество доступных значений ДП. 

Введем интервал возможных значений ДП );( 21 cc , где 01 c , 2c , и внутреннюю 

точку c : 21 ccc  . Это позволяет создать два интервала: 

 ).;(I],;(I 21 cccc    (2) 

Интервальное прогнозирование (ИП) ДП заключается в оценке их прогнозных зна-

чений на основе вероятностей их принадлежности интервалам 
I  и 

I (2). Так как при та-

ком прогнозировании оценивается не само будущее значение ДП, а то, в каком интервале 

оно будет находиться, такое прогнозирование названо интервальным, а соответствующие 

вероятности интервальными.  

Введем величину Δ ,  рассчитывать которую будем так: 

 ,qαΔ   (3) 

где ]11[ ;α   – коэффициент, задается заранее, q  – определяется согласно (4). 
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При ИП ДП (1) в момент времени 1mt  необходимо провести оценку интерваль-

ной вероятности 


 ptρ  того, что будущее значение 


  Iptq  или оценку интервальной ве-

роятности 


 ptρ  того, что будущее значение 


  Iptq , где 
I  и 

I определяется по формуле 

(2), ,...,rp 1  есть время упреждения, а 1 





 ptpt ρρ . Если оценки интервальных вероят-

ностей 21 





 ptpt ρρ  (ситуация неопределённости), то прогнозирование не делается. 

Величина  Δqc t   – разделительная граница интервалов, а Δ  (3) – смещение относи-

тельно значения tq .  

Перед проведением интервального прогнозирования и оценкой интервальных веро-

ятностей, необходимо, в соответствии с описанными в статьях [15,16] алгоритмами, по-

строить АВСКМ, либо ВНС. При построении таких моделей и расчете их параметров ис-

пользуется вся доступная предыстория значений ДП, которая непосредственно влияет на 

качество построенной модели и, как следствие, на точность интервального прогнозирова-

ния в будущий момент времени. Возникает вопрос: а можно ли по предыстории ДП коли-

чественно оценить возможность осуществления интервального прогнозирования на осно-

ве АВСКМ или ВНС, не осуществляя само прогнозирование? 

В данной статье предлагается оценивать возможность осуществления интервального 

прогнозирования выбранного ДП с помощью коэффициента интервальной прогнозируе-

мости (КИП), для вычисления которого используется модифицированный ранговый ко-
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эффициент корреляции. Алгоритм расчета и название данного коэффициента предложено 

авторами данной статьи. 

1. Исходные данные и определения 

Предварительные эксперименты показывают, что для более точных оценок КИП не-

обходимо исключить из ДП (1) трендовые составляющие. Для этого применяется метод 

конечных разностей первого порядка: 

 ,1 ttt qqs  (5) 

где ts  – преобразованные значения ДП, tq  – исходные значения ДП (1), ]11[  ;mt . После 

проведения процедуры преобразования запишем ДП так:  

  .TS  :tst  (6) 

Здесь t  принимает значения из множества }10{  ,...,nT , n  – количество доступ-

ных значений преобразованного ДП.  

Под кластером }{ 1 fii ,...,ssf

iS  будем понимать выборку последовательных значе-

ний из (6) с позиции Ti  и с количеством значений ,...,nf 1 , при этом T )1( fi . 

Осуществим ранжирование элементов кластера 
f

iS  по возрастанию (нескольким одинако-

вым значениям элементов кластера присваивается среднее значение их рангов). Тогда 

}{ 1 fii ,...,rrf

iR  – множество рангов, где tr  – значения рангов элементов кластера 
f

iS . 

2. Алгоритм расчета коэффициента интервальной прогнозируемости 

Применение КИП основывается на следующей предпосылке: если количественно 

оценить множественную взаимосвязь между базовым кластером и другими кластерами 

предыстории ДП, то можно дать рекомендацию о целесообразности или нецелесообразно-

сти интервального прогнозирования ДП на основе кластерных и нейронных моделей.  

Для определения взаимосвязи между парой кластеров предлагается использовать 

модифицированный авторами коэффициент ранговой корреляции Спирмена. Выбор дан-

ного коэффициента обусловлен его независимостью от закона распределения вероятно-

стей случайных величин.  

Выделим из (6) два кластера }{ 1 fkk ,...,ssf

kS  и }{ 1 fjj ,...,ssf

jS , где jk  . Опреде-

лим для выделенных кластеров два множества рангов f

jR  и 
f

kR . Тогда расчет коэффици-

ента ранговой корреляции Спирмена (КРК) будем осуществлять по формуле: 
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Данная формула отличается от общеизвестной [17] тем, что содержит в себе допол-

нительные условия на случай, когда производится расчет значения КРК для кластеров, 

состоящих из единственного значения.  

Выделим из (6) кластер }{ 1 fii ,...,ssf

iS  при fni   и назовем его базовым класте-

ром, где ];n[f 11  . 

Для фиксированного f  и всех значений  ]1,0[  ik  рассчитаем множество значе-

ний КРК (7) между базовым кластером }{ 1 fii ,...,ssf

iS  и кластерами }{ 1 fkk ,...,ssf

kS , 

среди которых найдем минимальное: 

  .minmin

f
Dfd  (8) 

Здесь },...,{ 1,1,

f

ii

f

i dd fD  – множество значений КРК между базовым кластером 
f

iS  и 

кластерами 
f

kS . Величины (8) для различных f  образуют множество },...,{ 1

min

1

min

 nddD . 

Тогда КИП, который измеряет множественную взаимосвязь между кластерами, предлага-

ется рассчитывать по формуле: 

  .1/
1

1

min1 












 





 ndK
n

f

f

n  (9) 

С учетом выше изложенного, алгоритм оценки коэффициента интервальной прогно-

зируемости ДП содержит следующие этапы:  

1) Подготовка исходных данных (1); 

2) Исключение тренда из исходных данных методом конечных разностей (5) для 

получения (6); 

3) Задание 1f , fni  , {}D ; 

4) Задание 0k ; 

5) Выделение из (6) базового кластера },...,{ 1 fii ssf

iS , {}fD ; 

6) Выделение из (6) кластера },...,{ 1 fkk ssf

kS ; 

7) Определение для кластеров 
f

iS  и 
f

kS двух множеств рангов 
f

iR  и 
f

kR ; 

8) Расчет КРК f

kjd ,  (7) и добавление его во множество f
D ; 

9) Если 1 ik , то 1 kk  и возвращаемся на шаг 6; иначе шаг 10; 

10) Расчет значения 
fdmin  (8), добавление его во множество D ; 

11) Если 1 nf , то 1 ff  и возвращаемся на шаг 5; иначе шаг 12; 

12) Расчет 1nK  (9). 
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3. Тестирование алгоритма расчета коэффициента интервальной 

прогнозируемости 

Учитывая коммерческий характер производственно-финансовых показателей орга-

низаций, в качестве подходящих и общедоступных примеров ДП при тестировании алго-

ритма расчета КИП были выбраны ежедневный курс евро в рублях и ежедневный курс 

доллара США в рублях за 2015 год, предварительно сглаженные простым скользящим 

средним первого (то есть сглаживание как таковое не проводилось), третьего и пятого по-

рядка. Сглаживание влияет на статистические свойства ДП, которые, в свою очередь, 

влияют на точность прогнозирования. Алгоритм расчета КИП реализован на свободно 

распространяемом языке программирования для статистической обработки данных с от-

крытым исходным кодом «R» [18,19]. Количество значений в выбранных ДП 250n , ин-

тервал тестирования 50w  (используется 50 последних значений ДП для последователь-

ного расчета КИП).  

Введем условные обозначения выбранных для тестирования ДП: EUR/RUR (1), 

EUR/RUR (3), EUR/RUR (5)   – ежедневный курс евро к рублю, сглаженный простым 

скользящим средним первого, третьего и пятого порядка соответственно; USD/RUR (1), 

USD/RUR (3), USD/RUR (5) – ежедневный курс доллара к рублю, сглаженный простым 

скользящим средним первого, третьего и пятого порядка соответственно. 

На рисунках 1-2 представлены результаты расчета КИП по ДП EUR/RUR (1) и 

USD/RUR (1). Значения КИП, полученные на интервале тестирования ( 50w ) невысокие, 

в среднем около 0,3. В данном случае не стоит ожидать высокую точность интервального 

прогнозирования на всем интервале тестирования. 

 

Рис. 1. Результаты расчета КИП по ДП EUR/RUR (1) 
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Рис. 2. Результаты расчета КИП по ДП USD/RUR (1) 

 

На рисунках 3-4 представлены результаты расчета КИП по ДП EUR/RUR (3) и 

USD/RUR (3). Полученные значения КИП, в отличие от предыдущего случая, больше и 

составляют в среднем около 0,6. Достигается это за счет сглаживания исходного ДП про-

стым скользящим средним третьего порядка и изменением их статистических свойств 

(уменьшаются нелинейные динамически изменяющиеся взаимосвязи). Точность интер-

вального прогнозирования в этом случае должна быть выше, чем в предыдущем случае на 

всем интервале тестирования. 

 

Рис. 3. Результаты расчета КИП по ДП EUR/RUR (3) 
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Рис. 4. Результаты расчета КИП по ДП USD/RUR (3) 

На рисунках 5-6 представлены результаты расчета КИП по ДП EUR/RUR (5) и 

USD/RUR (5). Для этого случая полученные значения КИП максимальны и составляют в 

среднем около 0,8. Это связано с увеличением порядка сглаживания ДП и еще большим 

уменьшением нелинейных динамически изменяющихся взаимосвязей. Точность интер-

вального прогнозирования на всем интервале тестирования должна быть максимальной, 

по сравнению со всеми предыдущими случаями. 

 

Рис. 5. Результаты расчета КИП по ДП EUR/RUR (5) 
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Рис. 6. Результаты расчета КИП по ДП USD/RUR (5) 

По результатам, представленным на рисунках 1-6, видно, что с увеличением порядка 

сглаживания ДП и изменением их статистических свойств, происходит рост значений 

КИП (6) во всем диапазоне тестирования.  

Для проверки сформулированной предпосылки, что по значению КИП можно реко-

мендовать или не рекомендовать интервальное прогнозирование ДП, проведем дополни-

тельное тестирование. Покажем связь между рассчитанными значениями КИП и точно-

стью интервального прогнозирования на выбранном интервале тестирования. 

Введем формулу среднего значения КИП на интервале тестирования: 

 wKK
w

s

wns /
1

1 







 



 , (10) 

где 1 wnsK  определяются по формуле (9). 

 Для тестирования интервального прогнозирования использовался программный 

комплекс «Интервальное прогнозирование нестационарных динамических показателей» 

[20] с рекомендованными параметрами моделей [15, 16]. В таблице 1 приведены средние 

значения КИП (10), рассчитанные на интервале тестирования и процент оправдавшихся 

прогнозов (PL) на основе АВСКМ и ВНС. 

Таблица 1. Средние значения КИП, рассчитанные на интервале тестирования и процент оправдавшихся 

прогнозов (PL) на основе АВСКМ и ВНС 

ДП Среднее значение КИП PL (АВСКМ) PL (ВНС) 

EUR/RUR (1) 0,29 58,3 62,0 

USD/RUR (1) 0,31 46,0 54,0 

EUR/RUR (3) 0,60 68,0 72,0 

USD/RUR (3) 0,64 78,0 78,0 

EUR/RUR (5) 0,76 74,0 74,0 

USD/RUR (5) 0,80 80,0 82,0 
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По данным таблицы 1 видно, что с увеличением среднего значения КИП точность 

интервального прогнозирования на основе АВСКМ и ВНС повышается. А это позволяет 

предложить КИП в качестве критерия для проверки целесообразности или нецелесообраз-

ности интервального прогнозирования ДП на основе кластерных или нейронных моделей. 

Рекомендация заключается в том, что этот коэффициент должен быть не менее 0,6. 

Заключение 

1) Предложен алгоритм расчета коэффициента интервальной прогнозируемости 

динамического показателя на основе коэффициента ранговой корреляции Спирмена;  

2) Экспериментально показано, что значение коэффициента интервальной 

прогнозируемости, рассчитанное по предыстории динамического ряда, позволяет 

количественно оценить, насколько целесообразно проводить интервальное 

прогнозирование динамического показателя на основе кластерных или нейронных 

моделей, исходя из его статистических свойств;  

3) Рекомендовано осуществлять интервальное прогнозирование динамического 

показателя в текущий момент времени только в том случае, если рассчитанное по 

имеющейся выборке значение коэффициента интервальной прогнозируемости (9) не 

меньше 0,6.  
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Most modern institutions and enterprises carry out their activities under uncertainty when 

managerial decision-making effectiveness depends directly on the prediction accuracy of basic 

dynamic indicators, which, as a rule, are formalized in the form of time-series. It is known that 

the most promising methods for prediction of these indicators are clustered and neural ones. In 

previous articles the authors proposed to use an approach of the interval prediction of dynamic 

indicators along with such methods. The gist of this approach is to assess the predictive values of 

a dynamic indicator based on the probability of their membership in the pre-entered interval. 

Since such a prediction determines an interval in which there will be the future dynamic indica-

tor value rather than the future dynamic indicator value itself, this prediction was called the in-

terval prediction and the respective probabilities are referred to as the interval ones. 

The interval prediction uses all the available value prehistory of the time-series, which di-

rectly affects the quality of a constructed predictive model and, as a result, the accuracy of the 

interval prediction at the future point of time. The question arises: is it possible, based on the 

prehistory of the time-series, to estimate numerically a possibility of the interval prediction, 

without realizing prediction itself? To solve this problem the article offers an algorithm for cal-

culating of the interval predictability coefficient based on the modified Spearman's rank correla-

tion coefficient. It was experimentally shown, that the value of the coefficient of interval predict-

ability allows quantitative assessment to define, whether it is expedient to use cluster or neural 

methods for the interval prediction of the dynamic indicator at the current time. It is recommend-

ed to conduct the interval prediction of dynamic indicator at the current time only in case a value 

of the interval predictability coefficient, calculated on the basis of sampling time-series, is at 

least 0.6. 
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