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Локальное пpогнозиpование вpеменных pядов
с использованием инваpиантных пpеобpазований*

This paper examines dynamic aspects of entities behavior at domain of interest by means of original entities lifespan models
(ELM). After some supplements to extended event driven process chain (eEPC) model the last uses as a basic for ELM. Such ELM
enables to determine entities trajectories and objects which compel entities to migrate with the confine of area. Dynamic of entity
interprets as property changes due to interaction of an entity with another objects including entities. Any ELM associates with one
and only one property which have to be modified. Actions, events and conditions as components of an entity lifespan are connected
with objects and timestamps. Thereby all data model categories become interlocking and pursue the aim to derive more detail and
exact database. Addition of unified structures for recording ELM and its instances in data model permits to construe some infor-
mation objects as roles.

Keywords: entity lifespan, roles, states, actions, timestamps, data model, data structures

Описан метод постpоения пpогностической модели одномеpного вpеменного pяда. Пpедложено найти сегменты ло-
кальной пpедыстоpии, похожие на пpогнозиpуемый сегмент. Близкие по заданной функции pасстояния сегменты объ-
единены в кластеp. Пpогностическое значение вычислено путем усpеднения значений сегментов кластеpа. Для повы-
шения качества пpогнозиpования введено инваpиантное пpеобpазование сегментов — пpеобpазование, сохpаняющее эк-
вивалентность вpеменных pядов на кластеpах. Для пpеобpазования использована функция, постpоенная с помощью ме-
тода динамического выpавнивания вpеменных pядов. Пpедложенный алгоpитм пpоиллюстpиpован вpеменными pядами,
описывающими движение человека и содеpжащими показания акселеpометpа. Постpоен pетpоспективный пpогноз вpе-
менного pяда. В вычислительном экспеpименте сpавниваются два алгоpитма постpоения пpогностической модели: с
кластеpизацией сегментов вpеменного pяда и с использованием метода ближайшего соседа.
Ключевые слова: кластеpизация, алгоpитм ближайшего соседа, путь наименьшей стоимости, динамическое выpав-

нивание, локальное пpогнозиpование, монотонное пpеобpазование, pетpоспективный пpогноз, опоpный сегмент
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Введение

Pеøается заäа÷а постpоения пpоãноза вpеìен-
ноãо pяäа ìетоäоì ëокаëüноãо пpоãнозиpования [1].
Пустü во вpеìенноì pяäе выäеëен опоpный сеã-
ìент — некотоpая посëеäняя ÷астü вpеìенноãо pяäа.
На основании зна÷ений этоãо сеãìента необхоäиìо
спpоãнозиpоватü нескоëüко отс÷етов вpеìенноãо pя-
äа. Иäея ëокаëüноãо ìетоäа пpоãнозиpования закëþ-
÷ается в сëеäуþщеì. Пpеäпоëаãается, ÷то во вpеìен-
ноì pяäе нахоäятся сеãìенты, похожие на опоpный.
Пpоãноз стpоится экстpапоëяöией взвеøенноãо
сpеäнеãо аpифìети÷ескоãо найäенных сеãìентов.
Пpеäпоëаãается, ÷то найäенные сеãìенты вpе-

ìенноãо pяäа, похожие на опоpный, иìеþт pаз-
ëи÷ные pастяжения и сжатия относитеëüно оси
вpеìени. Поэтоìу äëя уëу÷øения ка÷ества пpоãно-
за пpеäëаãается ввести инваpиантное пpеобpазова-
ние, у÷итываþщее тpансфоpìаöии сеãìентов. Дëя
иëëþстpаöии свойств пpеäëаãаеìоãо аëãоpитìа
выбpаны вpеìенные pяäы, описываþщие äвиже-
ние ÷еëовека. Пpоöеäуpа постpоения пpоãности÷е-
ской ìоäеëи вкëþ÷ает сëеäуþщие этапы.

1. Кластеpизация. Сеãìенты вpеìенноãо pяäа
кëастеpизуþт [2—4]. Это äеëается äëя выäеëения
схожих ãpупп сеãìентов и постpоения в кажäой из
ãpупп инваpиантноãо пpеобpазования.

2. Введение пpеобpазования. Дëя уëу÷øения ка-
÷ества пpоãноза и у÷ета pастяжений и сäвиãов сеã-
ìентов относитеëüно øкаëы вpеìени ввоäится пpе-
обpазование сеãìентов. Пpеäпоëаãается, ÷то во вpе-
ìенноì pяäу найäется этаëонный сеãìент — сеã-
ìент, относитеëüно котоpоãо ìожно выpовнитü все
остаëüные. Заäа÷а выбоpа этаëонноãо сеãìента pе-
øается в pаботе [5]. Выpавниваþщуþ функöиþ
стpоят с поìощüþ пути наиìенüøей стоиìости [6].
В ка÷естве этаëонноãо сеãìента в äанной pаботе
взят öентp кëастеpа иëи опоpный сеãìент.

3. Постpоение пpогностической модели. Пpоãноз
стpоят как взвеøенное сpеäнее найäенных пpеоб-
pазованных сеãìентов.

4. Оценка ошибки полученного пpогноза. Дëя оöенки
оøибки испоëüзуþт понятие pетpоспективноãо
пpоãноза — пpоãноз стpоят на пеpиоä вpеìени, äëя
котоpоãо уже иìеþтся истоpи÷еские зна÷ения. За-
теì поëу÷енные пpоãнозные зна÷ения сpавниваþт
с истоpи÷ескиìи äанныìи [7].
Сеãìенты вpеìенноãо pяäа кëастеpизуþт оäниì

из ìетоäов: k-means; С-means [5, 8]; с поìощüþ
спектpаëüных ìетоäов (вы÷исëяется ìатpиöа
Гpаììа) [9], ЕМ-аëãоpитìа и öепей Маpкова [10].
Пpоãности÷ескуþ ìоäеëü стpоят с у÷етоì пpеоб-

pазований, позвоëяþщих выявитü похожие во вве-
äенной ìетpике сеãìенты вpеìенноãо pяäа. В pа-
боте [11] пpовеäено сpавнение pазëи÷ных ìетpик:
евкëиäовой, взвеøенной евкëиäовой и ìетpики
Минковскоãо. В pаботах [12, 13] испоëüзуется путü
наиìенüøей стоиìости. В pаботе [14] pассìотpены
понятие инваpиантноãо пpеобpазования и выбоp

наибоëее поäхоäящеãо äëя pеøения заäа÷и пpоãно-
зиpования. В pаботе [15] ввеäено понятие паpаìет-
pи÷ескоãо инваpиантноãо пpеобpазования. В pаботе
[5, 16] с поìощüþ ìетоäа äинаìи÷ескоãо выpавни-
вания ввеäена функöия сäвиãа ìежäу кpивыìи и
затеì pассìотpено выpавнивание кpивых относи-
теëüно некотоpой этаëонной, в öеëях поëу÷ения
кpивой общей фоpìы. В pаботе [17] pассìатpива-
ется паpное выpавнивание кpивых относитеëüно
äpуã äpуãа и поëу÷ение устой÷ивой оöенки äëя
функöии äефоpìаöии. 
Новизна pаботы закëþ÷ается во ввеäении поня-

тия инваpиантноãо пpеобpазования сеãìентов вpе-
ìенноãо pяäа, постpоенноãо с поìощüþ äинаìи-
÷ескоãо выpавнивания вpеìенных pяäов.
Данная pабота состоит из тpех ÷астей. Пеpвая

÷астü — это фоpìаëüная постановка заäа÷и. Во
втоpой ÷асти описывается аëãоpитì пpеобpазова-
ния и пpоãнозиpования. Тpетüя ÷астü — вы÷исëи-
теëüный экспеpиìент и иссëеäование эффектив-
ности аëãоpитìа.

1. Постановка задачи и постpоение 
пpогностической модели

Дëя вpеìенноãо pяäа тpебуется постpоитü pет-
pоспективный пpоãноз — пpоãноз, котоpый стpо-
ится в пpоøëое, т. е. äëя тоãо пеpиоäа вpеìени, äëя
котоpоãо уже иìеþтся истоpи÷еские зна÷ения. 
Вpеìенной pяä X =  — посëеäоватеëü-

ностü, упоpяäо÷енная по вpеìени, ãäе n — äëина
вpеìенноãо pяäа, t — ноìеp отс÷ета.
Данные исхоäноãо вpеìенноãо pяäа äеëятся на

обу÷аþщуþ  и контpоëüнуþ выбоpки

. На основании обу÷аþщей выбоp-

ки тpебуется постpоитü pетpоспективно-пpоãно-

сти÷ескуþ ìоäеëü  = [ , ..., ], ìиниìи-

зиpуþщуþ функöиþ оøибки:

E = arg |xn – j – |. (1)

Pазобüеì вpеìенной pяä на сеãìенты S = {si},
ãäе у кажäоãо сеãìента буäет свой ноìеp. Пустü

s0 =  — опоpный сеãìент (сеãìент с ноìе-

pоì 0), посëеäоватеëüностü N отс÷етов вpеìенноãо
pяäа. Тpебуется постpоитü пpоãноз сëеäуþщих h
отс÷етов вpеìенноãо pяäа. Дëя постpоения пpоãноза
пpеäëаãается выбpатü K + 1 сеãìентов таких, кото-
pые уäовëетвоpяþт тpебованиþ их коìпактноãо
pаспоëожения сpеäи всевозìожных сеãìентов вpе-
ìенноãо pяäа. Дëя постpоения пpоãноза пpисоеäи-
ниì к кажäоìу сеãìенту еãо пpоäоëжение, состоя-

щее из h эëеìентов: (s  )k, ãäе знак  обозна÷ает
пpисоеäинение вектоpов. Вы÷исëиì пpоãноз сеã-

xt{ }
t 1=
n

xi ti,( )
i 1=
n L–

xi ti,( )
i n L– 1+=
n

f~ xn L– 1+~ xn~

x  1∈
min
~

1
L
---  

j 1=

L

∑ xn j–~

xt{ }
t l=
l N+

s~
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ìента с ноìеpоì k = 0 как усpеäнение пpисоеäи-
ненных k сеãìентов:

 = .

В сëу÷ае, коãäа äëя выпоëнения тpебования
коìпактноãо pаспоëожения ìножества сеãìентов,
по котоpыì выпоëняется пpоãноз, пpеäпоëаãаþтся
небоëüøие ìонотонные пpеобpазования вpеìени,
пpеäëаãается сäеëатü сëеäуþщее. Ввести выpавни-
ваþщуþ относитеëüно сеãìента s0 функöиþ a, и
выбиpатü K сеãìентов a(s)k, уäовëетвоpяþщих тpе-
бованияì коìпактности. Pассìотpетü соеäинен-
ные сеãìенты a(s  )k. Пpоãноз вы÷исëитü как
устpеäнение выpовненных сеãìентов:

 = a( )k.

Pис. 1 иëëþстpиpует ìетоä ëокаëüноãо пpоãно-
зиpования.
Опиøеì аëüтеpнативные аëãоpитìы постpое-

ния пpоãности÷еской ìоäеëи.
1. Многокластеpная модель. Сеãìенты вpеìенноãо

pяäа кëастеpизуþтся, затеì опpеäеëяется, к какоìу
кëастеpу относится пpоãнозиpуеìый сеãìент. Нахо-
äятся бëижайøие сеãìенты в этоì кëастеpе. Пpоис-
хоäит пpеобpазование сеãìентов — сеãìенты выpав-
ниваþтся относитеëüно öентpа кëастеpа.

2. Модель ближайшего соседа. Во вpеìенноì pяäу
ищутся сеãìенты, похожие на опоpный сеãìент.
Найäенные сеãìенты выpавниваþтся относитеëü-
но опоpноãо сеãìента.
Пpоãноз вы÷исëяется как взвеøенное сpеäнее

найäенных сеãìентов.

2. Кластеpизация сегментов

Тепеpü боëее поäpобно опиøеì кажäый из эта-
пов постpоения пpоãности÷еской ìоäеëи. Заäано
ìножество сеãìентов S и ÷исëо кëастеpов K. Сëу-

÷айныì обpазоì выбиpаþтся сеãìенты — исхоä-
ные öентpы кëастеpов { }, k = 1...K (веpхний ин-
äекс — ноìеp итеpаöии аëãоpитìа). Pеøиì заäа÷у

Q =  → min,

ãäе инäикатоpная функöия [•] опpеäеëена как

[si ∈ Ck] = 

Выпоëниì сëеäуþщие øаãи: äëя кажäоãо сеã-
ìента si вы÷исëиì pасстояние ρ äо öентpа mk каж-
äоãо кëастеpа, сеãìент относится к тоìу кëастеpу,
pасстояние äо öентpа котоpоãо оказаëосü наиìенü-
øиì. Затеì вы÷исëиì öентp кажäоãо кëастеpа по
фоpìуëе

  s,

ãäе  — k-й кëастеp на øаãе h, а | | — еãо ìощ-

ностü. До тех поp, пока не пpекpатится изìенение
поëожения öентpов кëастеpов, пеpеносиì этот öентp

кëастеpа  в найäенный вектоp . Посëе вы-

поëнения аëãоpитìа кëастеpизаöии ìножество
сеãìентов S pазбито на K кëастеpов.

3. Инваpиантное пpеобpазование
и путь наименьшей стоимости

Инваpиантныì пpеобpазованиеì назовеì такое
пpеобpазование а сеãìента si, котоpое сохpаняет
эквиваëентностü на кëастеpах, т. е. есëи si ∈ Ck, то
и a(si) ∈ Ck.
Во вpеìенноì pяäу заäан этаëонный сеãìент,

относитеëüно котоpоãо тpансфоpìиpуþтся остаëü-
ные сеãìенты pяäа. Сеãìенты тpансфоpìиpуþтся
с поìощüþ инваpиантноãо пpеобpазования. Выбоp
этаëонноãо сеãìента зависит от äинаìики вpеìен-
ноãо pяäа. Дëя ìоäеëи бëижайøеãо сосеäа этаëон-
ныì сеãìентоì явëяется опоpный. Дëя постpоения
пpоãности÷еской ìоäеëи все сеãìенты тpансфоp-
ìиpуþтся относитеëüно опоpноãо сеãìента. В ìно-
ãокëастеpной ìоäеëи похожие сеãìенты объеäиня-
þтся в кëастеp. Сеãìенты тpансфоpìиpуþтся отно-
ситеëüно этаëонноãо сеãìента — öентpа кëастеpа.
Обозна÷иì v — этаëонный сеãìент, a  —

сеãìенты, котоpые тpебуется тpансфоpìиpоватü от-
носитеëüно этаëонноãо. Кажäый сеãìент si тpанс-
фоpìиpуеì относитеëüно v. Ввеäеì понятие пути
наиìенüøей стоиìости ìежäу этаëонныì сеãìен-
тоì v и сеãìентоì si:

si = [xi1, ..., xil]
т, v = [xi ′1, ..., xi ′l]

т.

s0~ 1
K
---

k 1=

K

∑ sk~

s~

s0~ 1
K
---

k 1=

K

∑ s~

Pис. 1. Гpафик, опpеделяемый методом локального пpогнозиpо-
вания

mk
0

si Ck∈[ ]ρ si mk,( )
i 1=

m

∑

si Ck∈[ ]
i 1=

m

∑

-----------------------------------------

1, есëи si ∈ Ck;
0, есëи si ∉ Ck.

mk
h 1

Ck
h

-------
s Ck

h∈
∑

Ck
h Ck

h

mk
h mk

h 1+
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Заäаäиì ìатpиöу W с эëеìентаìи-паpаìи из
(l Ѕ l) — äекаpтова пpоизвеäения, кваäpата ìноже-
ства L2 = {1, ..., l}2. Обозна÷иì путü p в ìатpиöе W —
посëеäоватеëüностüþ

p = (π1(1), π2(1)), (π1(2), π2(2)), ..., (π1(N), π2(N)),

ãäе N — äëина пути, котоpая уäовëетвоpяет усëо-
виþ l m N < 2l – 1. 
Путü уäовëетвоpяет сëеäуþщиì усëовияì.
1. Гpаничные условия. На÷аëо и конеö пути p нахо-

äятся на äиаãонаëи в пpотивопоëожных уãëах W, т. е.

1 = π1(1) m π1(2) m ... m π1(N),

1 = π2(1) m π2(2) m ... m π2(N).

2. Непpеpывность. В øаãе пути p у÷аствуþт тоëüко
сосеäние эëеìенты ìатpиöы, вкëþ÷ая сосеäние по
äиаãонаëи; π1( j + 1) m π1( j) и π2( j + 1) m π2( j).

3. Монотонность. То÷ки p ìонотонно пеpеìе-
щаþтся во вpеìени:

(π1( j + 1) – π1( j)) + (π2( j + 1) – π2( j)) l 1.

Опpеделение 1. Стоиìостüþ пути наиìенüøей
стоиìости Cost(p, si, v) ìежäу сеãìентаìи si и v
назовеì

Cost(p, si, v) = Wi, i ′.

Знаìенатеëü N нужен äëя тоãо, ÷тобы у÷естü
äëину пути p.
Опpеделение 2. Путü наиìенüøей стоиìости 

ìежäу сеãìентаìи si и v — это путü, иìеþщий наи-
ìенüøуþ стоиìостü сpеäи всех возìожных путей
ìежäу сеãìентаìи si и v:

 = arg Cost(p, si, v).

Дëя поëу÷ения пути наиìенüøей стоиìости в
pаботе испоëüзован ìетоä äинаìи÷ескоãо выpав-
нивания, котоpый pекуpсивно нахоäит äëину пути
наиìенüøей стоиìости по ìатpиöе g, эëеìенты
котоpой опpеäеëяþтся сëеäуþщиì обpазоì:

γi, j = (si, v) + min(γi, j – 1, γi – 1, j, γi – 1, j – 1).

Опpеделение 3. Назовеì пpоекöияìи пути наи-
ìенüøей стоиìости πx, πy отобpажение поäìножест-
ва  äекаpтова пpоизвеäения L2 в еãо соìножитеëи L.
Обозна÷иì L = {1...l} — ìножество инäексов

сеãìента si, и P = [1...N] — ìножество инäексов пути
наиìенüøей стоиìости . Опpеäеëиì f и g —
сþpъективные отобpажения эëеìентов ìножества P
в эëеìенты ìножества L:

f, g : P → L.

Опpеäеëиì F : L → 2P как функöиþ, возвpа-
щаþщуþ все пpообpазы инäексов пути

F( j) = {p| f(p) = j}, äëя ëþбоãо j ∈ L: F ( j) ≠ ø. 

Опpеäеëиì сþpъективное отобpажение G: 2P → L,
G( j) = {g(p)|p ∈ j}.

Опpеäеëиì функöиþ усpеäнения по зна÷енияì
поëу÷енных инäексов

avg: L → ,

ãäе avg(G) = .

Такиì обpазоì, итоãовое пpеобpазование а сеã-
ìента si к этаëонноìу сеãìенту v — коìпозиöия:

a = avg é G é F : si ¬ .

Покажеì пpеобpазование a на сëеäуþщей коì-
ìутативной äиаãpаììе:

4. Алгоpитмы постpоения пpогностической модели

4.1. Многокластеpная модель

В кажäоì кëастеpе Ck пpоãности÷ескуþ ìоäеëü
 стpоиì путеì усpеäнения пpеобpазованных сеã-

ìентов.
1. Найäеì бëижайøий к опоpноìу сеãìенту s

öентp кëастеpа mk:

k* = arg ρ(mk, s).

Дëя этоãо сеãìента тpебуется постpоитü пpоãноз.
2. Выпоëниì пpеобpазование а опоpноãо сеã-

ìента s и всех сеãìентов  в кëастеpе Ck*.
3. Пpеобpазуеìый сеãìент нахоäиì сëеäуþщиì

обpазоì:

 = as( ( )).

4. Пpоãноз вы÷исëиì как сpеäнее m найäенных
пpеобpазованных сеãìентов , ãäе сpеäнее опpе-
äеëяеì как взвеøенное сpеäнее аpифìети÷еское.
Фоpìуëа äëя вы÷исëения весов ввеäена в pаботе [18]:

 = , ãäе wj = , (2)

ãäе  — pасстояние äо (m + 1)-ãо бëижайøеãо

сеãìента.

4.2. Модель ближайшего соседа

1. Нахоäиì во вpеìенноì pяäе m сеãìентов ,
похожих на опоpный s. В ка÷естве функöии pасстоя-
ния беpеì стоиìостü пути наиìенüøей стоиìости.

2. Пpоãноз вы÷исëяеì по фоpìуëе (2).

1
N
----  

i i ′ p∈,

N

∑

p̂

p̂ min
p

dLp
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5. Вычислительный экспеpимент

Пpоиëëþстpиpуеì пpеäëоженный аëãоpитì по-
стpоения пpоãности÷еской ìоäеëи на äанных фи-
зи÷еской активности ÷еëовека. Цеëü: сpавнитü то÷-
ностü постpоения пpоãноза с ввеäениеì и без вве-
äения инваpиантноãо пpеобpазования.

Pассìотpиì вpеìенные pяäы, поëу÷енные с ак-
сеëеpоìетpа ìобиëüноãо устpойства. Постpоиì пpо-
ãноз äвижения ÷еëовека. В ка÷естве äанных возü-
ìеì вpеìенной pяä, соäеpжащий показания аксе-
ëеpоìетpа. Гpафик вpеìенноãо pяäа изобpажен
на pис. 2.
Вpеìенной pяä состоит из ÷етыpех посëеäова-

теëüных äействий ÷еëовека: хоäüба впеpеä, поäъеì,
спуск и опятü äвижение впеpеä. Диапазон изìеpе-
ний испоëüзуеìоãо аксеëеpоìетpа — ±6g, äиапазон
÷астот — 100 Гö. Изна÷аëüно вpеìенной pяä со-
äеpжаë показания аксеëеpоìетpа в тpех пpостpан-
ственных напpавëениях; äëя уäобства быëа пpове-
äена ноpìиpовка pяäа.
Сpавниì аëãоpитìы постpоения пpоãности÷е-

ской ìоäеëи с кëастеpизаöией и с испоëüзованиеì
ìетоäа бëижайøеãо сосеäа с аëãоpитìоì, котоpый
не испоëüзует никаких пpеобpазований. На pис. 3
(сì. ÷етвеpтуþ стоpону обëожки) показаны поëу÷ен-
ные пpоãнозы с испоëüзованиеì äвух аëãоpитìов
(кpасныì и зеëеныì öветаìи) и истоpи÷еские äан-
ные (синиì öветоì), а также пpоãноз, поëу÷енный
без пpиìенения пpеобpазований (pозовыì öветоì).
Сpавниì pезуëüтаты pаботы аëãоpитìов по-

стpоения пpоãности÷еской ìоäеëи с испоëüзова-
ниеì кëастеpизаöии и с испоëüзованиеì ìетоäа бëи-
жайøеãо сосеäа. На pис. 4 (сì. ÷етвеpтуþ стоpону
обëожки) показаны поëу÷енные пpоãнозы с испоëü-
зованиеì äвух аëãоpитìов (кpасныì и зеëеныì
öветаìи) и истоpи÷еские äанные (синиì öветоì).
Аëãоpитì постpоения пpоãности÷еской ìоäеëи

с испоëüзованиеì ìетоäа бëижайøеãо сосеäа по-
казаë себя то÷нее (табëиöа). Постpоиì пpоãноз
вpеìенноãо pяäа по опоpноìу сеãìенту. На pис. 5
(сì. ÷етвеpтуþ стоpону обëожки) зеëеныì выäеëен

опоpный сеãìент, синиì — истоpи÷еские äанные,
кpасныì — поëу÷енный пpоãноз.
На pис. 6 (сì. ÷етвеpтуþ стоpону обëожки) по-

казан ìоäуëü оøибки (1) на пpоãнозиpуеìоì сеã-
ìенте по сpавнениþ с истоpи÷ескиìи äанныìи.
В табëиöе пpивеäены сpавнитеëüные pезуëüта-

ты pаботы аëãоpитìов постpоения пpоãности÷е-
ской ìоäеëи на иссëеäуеìых äанных в зависиìо-
сти от pазных äëин пpоãнозиpуеìых сеãìентов
(N — ÷исëо экспеpиìентов; L — сpеäняя äëина
пpоãнозиpуеìоãо сеãìента).

То÷ностü пpоãноза зависит от выбоpа зна÷ений
паpаìетpов — ÷исëа кëастеpов; ÷исëа бëижайøих
сосеäей, äëины сеãìента, äëины пpеäыстоpии. Оп-
тиìаëüная äëина сеãìента зависит от пpиpоäы за-
äа÷и, напpиìеp, от ÷астоты äанных по вpеìени и
хаpактеpных вpеìен pазных типов пpоöессов. Все
эти паpаìетpы настpаиваþтся кpосс-ваëиäаöией в
зависиìости от äанных. Пpивеäенный выøе вы-
÷исëитеëüный экспеpиìент ìожет бытü воспpоиз-
веäен пpоãpаììныì обеспе÷ениеì [19].

Заключение

Пpеäëожен ìетоä ëокаëüноãо пpоãнозиpования
вpеìенных pяäов. Пpеäëожено инваpиантное пpе-
обpазование сеãìентов вpеìенноãо pяäа äëя повы-
øения то÷ности пpоãноза. Пpеобpазование основано
на ìетоäе äинаìи÷ескоãо выpавнивания вpеìен-
ных pяäов. Обоснован выбоp этаëонноãо сеãìента.
Pеаëизованы pазëи÷ные аëãоpитìы постpоения
пpоãности÷еских ìоäеëей с испоëüзованиеì инва-
pиантных пpеобpазований. Аëãоpитìы пpотести-
pованы на pеаëüных äанных äвижения ÷еëовека,
сpавнитеëüные pезуëüтаты свеäены в табëиöу.

Список литеpатуpы

1. McNames J. Innovations in local modeling for time series pre-
diction: Ph. D. thesis, Stanford University, 1999. 161 p.

2. Hartigan J. A., Wong M. A. Algorithm as 136: A k-means clus-
tering algorithm // Applied statistics. 1979. Vol. 28, N. 1. P. 100—108.

3. Loohach R., Garg K. Effect of distance functions on simple
k-means clustering problem // International Journal of Computer
Applications. 2012. Vol. 49, N. 6. P. 7—9.

4. Воpонцов К. В. Лекöии по аëãоpитìаì кëастеpизаöии и
ìноãоìеpноãо øкаëиpования. URL: http://www.ccas.ru/voron/
dowdoad/Clustering.pdf (äата обpащения: иþнü 12, 2014)

5. Wang K., Gasser T. Aligment of curves by dynamic time war-
ping // The Annals of Statistics. 1997. Vol. 25, N. 3. P. 1251—1276. 

6. Keogh E. J., Pazzani M. J. Derivative dynamic time warping //
In First SIAM International Conference on Data Mining, 2001.

Pис. 2. Гpафики ходьбы впеpед, подъема ввеpх, спуска вниз,
ходьбы впеpед

Сравнение результатов работы алгоритмов на данных,
полученных с акселерометра

Испоëüзуеìый аëãоритì Лу÷øая 
MAPE, %

Среäняя 
MAPE, % N L

Мноãокëастерная ìоäеëü 12,88 15,69 7 100
Моäеëü бëижайøеãо сосеäа 2,63 5,88 7 100



462 ÈÍÔÎÐÌÀÖÈÎÍÍÛÅ ÒÅÕÍÎËÎÃÈÈ, Òîì 22, ¹ 6, 2016

7. Айвазян С. А., Мхитаpян В. С. Пpикëаäная статистика.
Основы эконоìетpики. Т. 2. М.: ЮНИТИ-ДАТА, 2001. 432 с.

8. Abonyi J., Feil B., Nemeth S., Arva P. Fuzzy Clustering Based
Segmentation of Time-Series // 5th International Symposium on In-
telligent Data Analysis. Berlin. 2003. Vol. 2810. P. 275—285.

9. Jebara Т., Song Y., Thadani K. Spectral Clustering and Em-
bedding with Hidden Markov Models // Lecture Notes in Computer
Science. 2007. Vol. 4701. P. 164—175.

10. Coviello E., Antoni B. Chan, Gert R. G. Lanckriet. Clustering
Hidden Markov Models with Variational HEM // Journal of Ma-
chine Learning Research. 2014. Vol. 15. P. 697—747. 

11. Ваpфоломеева А. А. Локаëüные ìетоäы пpоãнозиpования
с выбоpоì ìетpики // Маøинное обу÷ение и анаëиз äанных.
2012. Т. 1, №. 3. С. 367—375. 

12. Iglesias F., Kastner W. Analysis of Similarity Measures in Times
Series Clustering for the Discovery of Building Energy Patterns // Ener-
gies. 2013. Vol. 6. P. 579—597. 

13. Pоманенко А. А. Выpавнивание вpеìенных pяäов: пpо-
ãнозиpование с испоëüзованиеì DTW. URL: http://rlu.ru/5K7n
(äата обpащения: иþнü 12, 2014).

14.Цыганова С. В. Локаëüные ìетоäы пpоãнозиpования с
выбоpоì пpеобpазования // Маøинное обу÷ение и анаëиз äан-
ных. 2012. Т. 1, № 3. С. 311—317. 

15. Кононенко Д. С. Оöенка паpаìетpов инваpиантных пpе-
обpазований в заäа÷ах пpоãнозиpования вpеìенных pяäов. Ма-
ãистеpская äиссеpтаöия, Московский физико-техни÷еский ин-
ститут, 2013, 24 с. URL: http://rlu.ru/5K7g (äата обpащения:
иþнü 22, 2014). 

16. Arribas-Gi A., Muller H.-G. Pairwise dynamic time warping for
event data // Computational Statistics Data Analysis. 2014. Vol. 69.
P. 255—268.

17. Tang R., Muller H.-G. Pairwise curve synchronization for
functional data // Biometrika. 2008. Vol. 95, N. 4. P. 875—889.

18.Магнус Я. P., Катышев П. К., Пеpесецкий А. А. Эконо-
ìетpика. Т. 2. М.: Деëо, 2014, 576 с.

19. Кузнецова М. В. Аëãоpитì ëокаëüноãо пpоãнозиpования
вpеìенных pяäов. URL: http://rlu.ru/5K79 (äата обpащения: äе-
кабpü 25, 2015).

М. V. Kuznetsova1, Graduate Student, V. V. Strijov2, Leading Researcher
1 Moscow Institute of Physics and Technology, Moscow;

2 Computing Centre of the Russian Academy of Sciences, Moscow

Local Forecasting of Time Series with Invariant Transformations

References

1. McNames J. Innovations in local modeling for time series pre-
diction: Ph. D. thesis, Stanford University, 1999, 161 p.

2. Hartigan J. A., Wong M. A. Algorithm as 136: A k-means
clustering algorithm, Applied statistics, 1979, vol. 28, no. 1, pp. 100—108. 

3. Loohach R., Garg K. Effect of distance functions on simple k-
means clustering problem, International Journal of Computer Appli-
cations, 2012, vol. 49, no. 6, pp. 7—9.

4. Vorontsov K. V. Lektsii po algoritmam klasterizatsii i mnogo-
mernogo shkalirovaniya, URL: http://www.ccas.ru/voron/download/
Clustering.pdf (accessed: June 12, 2014).

5. Wang K., Gasser T. Aligment of curves by dynamic time
warping, The Annals of Statistics, 1997, vol. 25, no. 3, pp. 1251—1276.

6. Keogh E. J., Pazzad M. J. Derivative dynamic time warping,
In First SIAM International Conference on Data Mining, 2001.

7. Aivazjan S. A., Mhitarjan V. S. Prikladnaya statistika. Osnovyi
ekonometriki, Т. 2, Moscow, YuNIТI-DАТА, 2001. 432 p.

8. Abonyi J., Feil В., Nemeth S., Arva P. Fuzzy Clustering Based
Segmentation of Time-Series, 5th International Symposium on Intel-
ligent Data Analysis, Berlin, 2003, vol. 2810, pp. 275—285.

9. Jebara Т., Song Y., Thadani K. Spectral Clustering and Em-
bedding with Hidden Markov Models, Lecture Notes in Computer Scien-
ce, 2007, vol. 4701, pp. 164—175. 

10. Coviello E., Antoni B. Chan, Gert R. G. Lanckriet. Clustering
Hidden Markov Models with Variational HEM, Journal of Machine
Learning Research, 2014, vol. 15, pp. 697—747. 

11. Varfolomeeva A. A. Lokalnye metody prognozirovaniya s vy-
borom metriki, Journal of Machine Learning and Data Analysis, 2012,
vol. 1, 3, pp. 367—375. 

12. Iglesias F., Kastner W. Analysis of Similarity Measures in
Times Series Clustering for the Discovery of Building Energy Patterns,
Energies, 2013, vol. 6, pp. 579—597. 

13. Romanenko A. A. Vyiravnivanie vremennyih ryadov: prognozi-
rovanie s ispolzovaniem DTW, URL: http://rlu.ru/5K7n (accessed:
June 12, 2014). 

14. Tsyganova S. V. Lokalnye metody prognozirovaniya s vyborom
preobrazovaniya, Journal of Machine Learning and Data Analysis,
2012, vol. 1, 3, pp. 311—317. 

15. Kononenko D. S. Otsenka parametrov invariantnyih preobra-
zovaniy v zadachah prognozirovaniya vremennyih ryadov: Masters
thesis, Moscow Institute of Physics and Technology, 2013, 24 p.
URL: http://rlu.ru/5K7g (accessed: June 22, 2014). 

16. Arribas-Gil A., Muller H.-G. Pairwise dynamic time warping
for event data, Computational Statistics Data Analysis, 2014, vol. 69,
pp. 255—268.

17. Tang R., Muller H.-G. Pairwise curve synchronization for func-
tional data, Biometrika, 2008, vol. 95, no. 4, pp. 875—889. 

18. Magnus Ya. R., Kartushev P. K., Peresetskii A. A. Ekonometri-
ka, Moscow, Delo, 2004. 576 p.

19. Kuznetsova M. V. Algorithm of local modelling, Available at
http://rlu.ru/5K79 (accessed: December 25, 2015).

The paper describes a univariate time series forecasting model. It proposes to find — segments of local history, which are similar
to the forecasted segment. A distance function is used to cluster segments. The forecast is the average of the value of time series
from this cluster. To improve the quality of forecast the paper proposes an invariant transformation of segments. This transformation
holds the equivalence of time series respect to clusters. The transformation is a function, constructed by the dynamic time warping
procedure. The retrospective forecasting procedure calculates the accuracy of the forecasting model. Accelerometer time series of
a person’s motion are used in computational experiment. It compares two constructing forecasting models. The first one clusters
segments, the second one uses k-nearest neighbor algorithm to select similar segments.
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