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Аннотация. В статье проведен сравнительный анализ классификации 

фрактальных временных рядов с помощью мета-алгоритмов на основе 

деревьев решений. Для построения модельных фрактальных временных 

рядов были выбраны биномиальные стохастические каскадные процес-

сы. Анализ показывает, что наилучшие результаты получены метода-

ми Случайного леса и Бэггинг, которые используют деревья регрессии. 
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Введение и цель 

Временные ряды являются основными данными для понима-

ния динамики в реальных сложных системах разного типа. Для 

множества задач анализа временных рядов, в том числе для класси-

фикации, в настоящее время использóются методы машинного обóче-

ния. Для разработки и тестирования новых методов важными явля-

ются математические модели, позволяющие генерировать модельные 

ряды с заданными своéствами для решения задач дата манинг [1-3].  

Многие сложные системы обладают фрактальноé стрóктóроé и 

их динамика представлена временными рядами, обладающими фрак-

тальными своéствами. Резóльтаты фрактального анализа временных 

рядов широко использóются в технических, физических, биологиче-

ских, информационных системах. Во многих слóчаях возникают за-

дачи распознавания и классификации фрактальных рядов. ×аще все-

го это происходит пóтем оценивания и анализа фрактальных харак-

теристик [4-5]. Однако в последние годы для анализа и классифика-

ции фрактальных рядов использóются методы машинного обóчения 

[6-8]. Целью представленноé работы является сравнительныé анализ 
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классификации мóльтифрактальных стохастических временных ря-

дов, выполняемых методами, основанными на деревьях решениé. 

Мультифрактальные временные ряды 

Самоподобие слóчаéных процессов заключается в сохранении 

статистических характеристик при изменении масштаба времени. 

Стохастическиé процесс ( )X t  является самоподобным с параметром 

H , если процесс  Ha X at  описывается теми же конечномерными 

законами распределениé, что и ( )X t : 

 Law{ ( )} Law{ }Ha X at X t  ,  0, 0a t   .    (1) 

Для мóльтифрактальных процессов рассматривается более об-

щее соотношение  

 Law{ ( )} Law{ ( ) }X at M a X t  ,       (2) 

где ( )M a - независимая от  X t  слóчаéная фóнкция. Мóльтифрак-

тальные процессы имеют следóющие скеéлинговые закономерности 

для моментных характеристик: 

( ) 1M ( )
q qX t t   

 
,        (3) 

где ( )q  - скеéлинговая экспонента, в общем слóчае нелинеéная 

фóнкция, для котороé значение 1 / q   при 2q   совпадает со зна-

чением показателя H . 

Простыми моделями мóльтифрактального процесса с заданны-

ми своéствами являются биномиальные мóльтипликативные каскады 

[9,10]. При их построении первоначальныé единичныé отрезок де-

лится на два равных интервала, которым приписываются весовые ко-

эффициенты 1w  и 11 w , где 1w  является  значением некотороé за-

данноé слóчаéноé величины W. На втором шаге добавляются два но-

вых независимых слóчаéных значения 2w  и 3w . Полóчится 4 интер-

вала с весовыми коэффициентами 1 2w w , 1 2(1 )w w , 1 3(1 )w w  и 

1 3(1 )(1 )w w  . При n    мы приходим к предельноé мере, являю-

щеéся неоднородным фрактальным множеством. 

Фрактальные характеристики биномиального стохастического 

мóльтипликативного каскада при использовании слóчаéноé величины 

бета-распределения задается его параметрами   и  . Для построения 
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каскада с заданными фрактальными характеристиками необходимо 

решить óравнение: 

  2log 1qq M X             (4) 

где: 
 
 

,

,
q B q

M X
B

 

 


     – начальные моменты слóчаéноé величины 

X  порядка q , при этом q   . 

Данное óравнение неразрешимо в явном виде, поэтомó для по-

лóчения значениé параметров   и   для сóществóющеé фóнкции 

 q  необходимо решить óсловнóю оптимизационнóю задачó вида: 
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   (5) 

с ограничениями:  0, 0,q       

Решение задачи (2) позволяет полóчить параметры бета-

распределения, что дает возможность генерировать мóльтиприкатив-

ные каскады с параметром Херста в интервале от 0.5 до 1. 

Методы исследования 

Одним из самых эффективных методов для решения задач 

классификации, возникающих в самых разных областях, считается 

метод деревьев решениé. Он состоит в том, чтобы осóществлять про-

цесс деления исходных данных на грóппы, пока не бóдóт полóчены 

однородные их подмножества. Совокóпность правил, которые дают 

такое разбиение, позволяет затем делать вывод для новых данных. 

Модели деревьев решениé, неóстоéчивы: даже небольшое из-

менение в обóчающем множестве может привезти к сóщественным 

изменениям в стрóктóре дерева. В этом слóчае целесообразно исполь-

зовать ансамбли моделеé. Одним из первых и самых известных видов 

ансамблеé является метод Бэггинг (Bagging). Бэггинг – технология 

классификации, где все элементарные классификаторы обóчаются и 

работают независимо дрóг от дрóга. Идея заключается в том, что 

классификаторы не исправляют ошибки дрóг дрóга, а компенсирóют 

их при голосовании.  

В основе работы бэггинга лежит технология классификации, 

полóчившая название «возмóщение и комбинирование» [11]. Под 

возмóщением понимается внесение некоторых слóчаéных изменениé 

в обóчающие данные и построение нескольких альтернативных моде-
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леé на измененных данных с последóющим комбинированием резóль-

тата. Если ансамбль строится на основе моделеé различных типов, то 

для каждого типа бóдет своé алгоритм обóчения.  

Для полóчения резóльтата работы ансамбля моделеé обычно 

использóются следóющие способы комбинирования: голосование или 

óсреднение, которое может определяться как простое среднее значе-

ние выходов всех моделеé. Эффективность бэггинга достигается бла-

годаря томó, что базовые алгоритмы, обóченные по различным под-

выборкам, полóчаются достаточно различными, и их ошибки взаимно 

компенсирóются при голосовании, а также за счёт того, что объекты-

выбросы могóт не попадать в некоторые обóчающие подвыборки. 

Слóчаéныé лес (Random Forest) также является методом Бэг-

гинга, но в отличие от его основноé версии имеет несколько особен-

ностеé: использóет внóтри себя ансамбль только регрессионных или 

классифицирóющих деревьев решениé; в алгоритме сэмплирования 

помимо выбора слóчаéным образом обóчающих объектов, также про-

изводится выбор слóчаéным образом признаков; для каждоé подвы-

борки дерево решениé строится до полного исчерпания обóчающих 

примеров и не подвергается процедóре отсечения ветвеé [12]. 

Результаты исследования 

Для построения моделеé деревьев решениé использовался язык 

Python с библиотеками, реализóющими методы машинного обóчения 

[13]. Классификация проводилась для временных рядов с разными 

мóльтифрактальными своéствами, полóченных генерациеé стохасти-

ческих биномиальных каскадов.  

На рис.1 представлены типичные каскады из разных классов: 

слева каскад с показателем Херста 0.72H  , полóченныé с помощью 

симметричного бета-распределения с параметром 0.9  , справа кас-

кад, для которого 0.9H   и, соответственно, 3  . 

В данном слóчае каждыé класс представляет собоé набор сге-

нерированных временных рядов с одинаковым показателем Херста. В 

слóчае, когда весовые коэффициенты являются значениями симмет-

ричного бета-распределения, скеéлинговая экспонента  q  одно-

значно определяется значением показателя Херста H , 0.5 1H  . 

При генерации каскадов значения показателя Херста изменялись в 

интервале от 0.5 до 1 включая границы с шагом 0.05. Таким образом, 

обóчение моделеé производилось на 11 классах. 
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Рисóнок 1 - Мóльтифрактальные каскады:  

слева 0.72H  , справа 0.9H   
 

В работе для определения принадлежности временного ряда к 

одномó из 11 классов были использованы методы Бэггинг и Слóчаé-

ныé лес. В каждом из методов были задеéствованы ансамбли деревь-

ев решениé как классификации, так и регрессии. При использовании 

регрессионных деревьев решениé резóльтатом работы модели являет-

ся вероятность соответствия мóльтифрактального каскада заданномó 

классó. Обóчение моделеé для каждого класса производилось на 5000 

примерах временных рядов обóчения и проверялось на 500 тестовых.  

В таблице представлены средние вероятности определения 

класса в зависимости от длины мóльтифрактальных рядов и метода 

машинного обóчения. Резóльтаты показывают, что использование 

регрессионных деревьев дает сóщественно большóю точность по срав-

нению с деревьями классификации. Метод Слóчаéныé лес показал 

лóчшие резóльтаты, чем метод Бэггинг. Стоит отметить, что Слóчаé-

ныé лес проявляет большóю стабильность к длине каскадов, что по-

зволяет его применять для коротких временных рядов. 

Таблица 1 

Средняя вероятность предсказания класса 

Бэггинг Слóчаéныé лес 
Длина 

каскада 
Деревья  

классификац. 

Деревья  

регрессии 

Деревья  

классификац. 

Деревья 

регрессии 

512 0.65 0.79 0.81 0.85 

1024 0.66 0.83 0.83 0.88 

2048 0.68 0.83 0.84 0.91 

4096 0.71 0.89 0.85 0.92 

8192 0.75 0.9 0.86 0.93 
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Выводы 

В работе был проведен сравнительныé анализ классификации 

мóльтифрактальных стохастических временных рядов с использованием 

мета-алгоритмов на основе деревьев решениé. В качестве входных данных 

использовались биномиальные мóльтипликативные стохастические кас-

кады. Предложен алгоритм генерации каскадов с заданными мóльтиф-

рактальными своéствами на основе бета-распределения. 

Для классификации рядов использовались методы Бэгиннг и Слó-

чаéныé лес. В каждом методе были задеéствованы ансамбли деревьев ре-

шениé, как классификации, так и регрессии. Наилóчшие резóльтаты бы-

ли полóчены с использованием деревьев регрессии. Полóченные резóльта-

ты могóт быть использованы для практических применениé, связанных с 

кластеризациеé или кластеризациеé реальных временных рядов с фрак-

тальными своéствами.  
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