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В данной работе рассматривается возможность использования детерминированных конеч-
ных автоматов для прогнозирования временных рядов в режиме реального времени. Для 
решения этой проблемы авторами предлагается модификация автомата с десятью считы-
вающими головками, предназначенного для распознавания мультилинейных последова-
тельностей. В статье представлены модификации этого автомата, алгоритмы для их реали-
заций и приведены результаты, полученные с их помощью. Кроме того, в работе представ-
лен метод изменения алгоритма работы автомата, обеспечивающий его пошаговое выпол-
нение. 
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1.  Введение 

 
В настоящее время исследования в области анализа и прогнозирования временных рядов 

охватывают практически все сферы деятельности человека: прогнозирование сбоев в работе 
различного оборудования; анализ экономических показателей; исследования различных дан-
ных в области медицины, таких как электрокардиограммы, электроэнцефалограммы и другие; 
природные явления, среди которых прогнозирование появления солнечных пятен, сейсмиче-
ской активности, погодных явлений и многое другое. Все описанные выше примеры представ-
ляют собой временные ряды – последовательности данных, распределённых во времени (как 
правило, равномерно). В настоящее время большая часть данных записывается в режиме ре-
ального времени и имеет огромные объемы, в связи с чем необходимы надежные и эффектив-
ные средства для их обработки и анализа. К сожалению, большинство современных доста-
точно точных методов требуют огромных вычислительных ресурсов, поэтому разработка но-
вых, высокопроизводительных, методов, позволяющих осуществлять анализ временных рядов 
в режиме онлайн, становится крайне актуальной.  

В рамках представленной работы предлагается именно такой высокопроизводительный 
метод, позволяющий выявлять сложные паттерны во временных рядах в режиме реального 
времени. Предлагаемый метод базируется на конечном детерминированном автомате с деся-
тью считывающими головками, который предназначен для распознавания мультилинейных 
последовательностей [11]. В работе исследуется возможность формирования таких конечных 
автоматов, которые смогли бы определять последовательность, выдаваемую неизвестным ис-
точником. Авторами рассмотрены несколько модификаций описанного выше автомата, поз-
воляющих, во-первых, обрабатывать последовательности, отличающиеся от мультилинейных, 
а во-вторых, работать в режиме реального времени. Кроме того, рассмотрена возможность ра-
боты в сочетании с другими, уже известными, методами, для уточнения прогнозируемого зна-
чения. В последующих главах представлен обзор существующих методов прогнозирования, 
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описана модель автомата, представлены алгоритмы методов, предложенных авторами, а также 
результаты применения разработанного метода для некоторых реальных временных рядов. 

 

2.  Анализ предметной области 
 

В работе [1] представлена модель, включающая в себя основные методы, используемые в 
машинном обучении, такие как искусственная нейронная сеть, многомерные адаптивные ре-
грессионные сплайны, метод k-ближайших соседей и векторная регрессия опорных векторов. 
Авторы описывают применение разработанной модели к прогнозированию количества осад-
ков в городах, а также приводят анализ эффективности своего алгоритма с входящими в его 
состав методами. В работе [2] описан метод пространственного прогнозирования электриче-
ской нагрузки с использованием модели клеточного автомата для пространственно-времен-
ного распределения новых нагрузок в определенной зоне обслуживания. Плотность электри-
ческой нагрузки для каждого из основных классов потребителей в каждой ячейке используется 
в качестве текущего состояния. Дополнительно устанавливается ряд правил обновления для 
имитации поведения роста и взаимодополняемости между классами. Положительные черты, 
выделяемые у этого метода, – хорошая производительность, небольшой объем необходимых 
данных и простота самого алгоритма, что позволяет масштабировать его без существенного 
увеличения сложности.  

В [3] авторы описывают новый конечный обучающий автомат, который был разработан 
для снижения энергозатрат при преобразовании автоматов в детерминированные. Новый ал-
горитм содержит особый параметр для нахождения компромисса между точностью и потреб-
лением энергии, что позволяет упростить машинное обучение. Благодаря своей детерминиро-
ванности такой автомат может ускорить рабочий процесс и точно найти следующий символ в 
последовательности, используя небольшое количество операций, обеспечивая тем самым мак-
симально быстрое прогнозирование. 

Авторы статьи [4] разработали алгоритм Wayeb – инструмент, который пытается решить 
проблему прогнозирования сложных событий. Он использует автомат в вычислительной мо-
дели для обнаружения шаблонов и цепей Маркова, чтобы обеспечить вероятностное описание 
автомата. В статье [5] описаны регрессионные автоматы, которые предоставляют новый тип 
синтаксической модели для прогнозирования временных рядов. Построенный на основе обыч-
ных алгоритмов слияния состояний для идентификации автоматов, этот метод использует чис-
ловые данные в дополнение к символьным значениям и делает прогнозы на основе этих дан-
ных в режиме регрессии. Эти модели применяются для почасового прогнозирования скорости 
и энергии ветра. Также необходимо упомянуть возможность использования цепей Маркова  
[4, 6] и широко распространенного алгоритма ARIMA [7] для задач прогнозирования времен-
ных рядов.  

В работах [8, 9] показано, что для прогнозирования временных рядов также могут быть 
использованы модели, основанные на использовании универсальных кодов (или методов сжа-
тия данных). Так как архиваторы по своей структуре близки к автоматам и включают в себя 
алгоритмы сжатия данных, то их использование в задачах прогнозирования возможно как в 
качестве самостоятельного элемента, так и в комплексе с другими методами.  

Конечные автоматы в анализе временных рядов – малоизученное направление. Возмож-
ность их применения только исследуется учеными. Конечный автомат способен не только рас-
познавать слова, состоящие из символов теоретически бесконечного алфавита, но и при пра-
вильной реализации его можно обучить таким образом, чтобы он распознавал, к какому кон-
кретно языку относится то или иное слово. В данной работе предлагается применение конеч-
ных автоматов для анализа и прогнозирования временных рядов, в которых могут присутство-
вать так называемые выбросы, т.е. отклонения от некоторого паттерна. К таким временным 
рядам, как правило, относятся реальные последовательности с неизвестными свойствами. 
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3.  Теоретический базис 

 
3.1. Задача прогнозирования 

 

Прогнозирование является распространённой и востребованной задачей во многих обла-
стях человеческой деятельности. В результате использования методов прогнозирования 
уменьшается риск принятия неверных, необоснованных или субъективных решений. В целом 
задачу прогнозирования можно считать одной из самых сложных среди существующих задач. 
Она включает в себя множество неупорядоченных наборов данных, которые описывают пове-
дение того или иного ряда. Для того чтобы составить прогноз, необходимо установить зави-
симость между всеми наборами, участвующими в прогнозе, а также проанализировать состо-
яние каждого из них в прошлом и настоящем. Таким образом, можно сказать, что задача про-
гнозирования требует наличия некоторой выборки для обучения. 

Очевидно, что данные, поступающие для обработки и дальнейшего прогнозирования, мо-
гут иметь сложную структуру, а их источник может быть недетерминированным или вероят-
ностным и, кроме того, может быть чувствительным к внешним воздействиям. Если не накла-
дывать на задачу какие-либо ограничения, упрощающие работу, то её можно отнести к разряду 

практически нерешаемых. В рамках работы будем считать, что источник данных полностью 
детерминирован, имеет конечный алфавит и генерирует не более одного символа в каждый 
момент времени. При таких упрощениях задача сводится к прогнозированию последователь-
ности бесконечной длины. 

 

3.2. Автоматы  
 

Согласно определению, предложенному в [10], конечный автомат – абстрактная машина, 
число возможных внутренних состояний которой конечно. 

Определим некоторый автомат M: 

M = (V, Q, 𝑞0, F, δ), 

где V – входной алфавит (конечное множество входных символов), из которого формируются 
входные слова, воспринимаемые конечным автоматом; 
Q – множество внутренних состояний; 𝑞0 – начальное состояние (𝑞0 𝜖 𝑄); 

F – множество заключительных, или конечных, состояний; 
δ – функция переходов, значение которой есть множество всех состояний, в которые из 

данного состояния возможен переход по конкретному входному символу или пустой цепочке 
(ε). 

Конечный автомат начинает работу в состоянии 𝑞0, последовательно считывая по одному 
символу входного слова либо подцепочки символов этого слова (которые также можно рас-
смотреть как один символ, если провести преобразование алфавита). После прочтения каж-
дого символа автомат переходит в новое состояние в соответствии с функцией переходов.  

В рассматриваемой модели каждый автомат M принимает на вход бесконечное слово α и 
выдаёт на выходе бесконечное слово M(α) с таким ограничением, что, прежде чем считать 
очередной i-й символ, автомат должен вывести M(i), то есть спрогнозировать следующий сим-
вол в слове. Если каждый i-й символ M(α) равен i-му символу α, то можно сказать, что автомат 
M полностью освоил цепочку α. В случае, когда некоторый автомат M сможет полностью рас-
познать последовательность α(A) – слово над A, где A – конечный алфавит, то можно утвер-
ждать, что автомат полностью освоил эту последовательность. 

В дальнейшем автомату M подается на вход бесконечное слово α. На основе первого счи-
танного символа и в соответствии со своим текущим состоянием автомат начинает делать пе-
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реходы. При каждом движении он перемещает считывающую головку вправо и делает пред-
положение о том, каким будет следующий символ во входящей последовательности. Общая 
схема работы детерминированного конечного автомата представлена на рис. 1.  

 
Рис. 1. Детерминированный конечный автомат 

 

3.3. Автомат для распознавания мультилинейных последовательностей   
 

Оригинальный автомат был представлен автором в виде псевдокода в работе [11], что 
оставляет пространство для различных его реализаций. Кратко опишем основные принципы 
работы алгоритма.  

Любую бесконечную мультилинейную последовательность можно представить в виде: 
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для некоторых 𝑚 ≥ 1 и строк 𝑞, 𝑝𝑖, 𝑠𝑖, разделенных на блоки типа 𝑝𝑖𝑠𝑖𝑛. То есть некоторая 
последовательность α может быть разбита на блоки, которые состоят из сегментов типа 𝑝𝑖𝑠𝑖𝑛 

и начального блока 𝑞. Для того чтобы полностью освоить α, автомат M будет чередовать в 
своей работе две процедуры – Коррекция и Сопоставление. Коррекция пытается расставить 
головки  ℎ1, ℎ2, ℎ3, ℎ4 в начало каждого сегмента. Более того, ℎ2 должна находиться после ℎ1 

на заданном количестве сегментов (длина сегментов может отличаться), ℎ3 должна находиться 
после ℎ2 на таком же количестве сегментов и ℎ4 должна находиться после ℎ3 на таком же 
количестве сегментов. Каждый раз, когда запускается Коррекция, количество символов между 
головками увеличивается на 1. Сопоставление пытается освоить α, предполагая, что Коррек-
ция была успешной и количество сегментов, разделяющих головки, одинаково для каждой из 
них. Сопоставление работает, используя ℎ1, ℎ2, и ℎ3 для прогнозирования ℎ4. Более «поздние» 
головки обозревают большее количество копий сегментов 𝑝𝑖𝑠𝑖𝑛, то есть ℎ4 обозревает больше 
копий, чем ℎ3, которая обозревает больше копий, чем ℎ2, которая обозревает больше копий, 

чем ℎ1. Сопоставление сдвигает все головки одновременно, сравнивая их между собой и опре-
деляя, в какой момент каждая из головок достигла конца своего сегмента. Как только все го-
ловки достигнут конца своих сегментов, Сопоставление начинается заново. Если обнаружена 
какая-либо проблема, Сопоставление завершается, и Коррекция запускается снова. 

На рис. 2 показаны первые три шага процедуры Коррекция. Здесь видно, как автомат пы-
тается расположить все головки таким образом, чтобы существующая последовательность 
разбивалась на блоки. 
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Рис. 2. Схема работы процедуры Коррекция 

 

На рис. 3 показана работа процедуры Сопоставления после завершения Коррекции. Все 
считывающие головки расположены в начале блоков и готовы к работе. Первый шаг показы-
вает начальное положение головок, а второй шаг показывает положение после перехода к сле-
дующему символу. Как только первая головка (ℎ1) достигает нового символа «b», Сопостав-
ление завершается. 

 
Рис. 3. Схема работы процедуры Сопоставление 

 

 

4.  Алгоритм пошагового исполнения 

 
В процессе исследования была разработана модель [12], максимально похожая на описан-

ную ранее. К ней было применено несколько модификаций, подробно описанных в работах 
[13, 14], а также интегрирована работа с архиваторами [15]. Результаты тестирования, приве-
денные в работах, коренным образом не меняют результаты, полученные при первичном те-
стировании исходной модели автомата. Таким образом, принято решение об изменении кон-
струкции и принципа работы автомата, но при этом сохранении логики его работы.   

В ходе предыдущей работы над моделями автомата возникала проблема невозможности 
остановки алгоритма в конкретный момент времени и внесения изменений в его работу. Но-
вый алгоритм реализован с возможностью модели останавливаться и запоминать свое поло-
жение каждый раз после того, как крайняя правая головка была перемещена и был сделан про-
гноз, а также начинать работу с места последнего «сохранения», а не с начала последователь-
ности, как это предполагается в исходной версии автомата. 

Поскольку принципы машинного обучения должны быть соблюдены, необходимо разде-
лить входную последовательность на обучающую и тестовую выборки. Из этого следует, что 
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и работа автомата должна быть разграничена на зоны ответственности по обработке последо-
вательности. В представленном алгоритме было введено два режима – обучения и генерации. 
Ниже каждый из них кратко описан с теоретической точки зрения. 

В режиме обучения из последовательности, поступившей автомату в качестве входных 
данных, выделяется и сохраняется паттерн, исходя из которого будет проводиться дальнейшая 
работа алгоритма. Стоит отметить, что размер обучающей выборки ограничен определенным 
количеством символов и не может превышать заданного фиксированного значения. После 
успешного завершения режима обучения запускается режим генерации. В этой ветке работы 
автомат, исходя из выбранного ранее шаблона, определяет следующий символ в последова-
тельности. Далее подробно рассмотрим автомат и его работу на примере псевдокода. 

 
Input: Sequence, data_size, learn_size 
Output: Automaton result 

create multiHeadAutomaton  A (sequence, data_size) 

If (A->learn(learn_size)) success:   
    A->generateNext (generate_size) 

Алгоритм 1. Main-функция 

 

В main-функции программы (см. Алгоритм 1) на вход поступает последовательность, с 
которой будет происходить дальнейшая работа, её размер и длина обучающей выборки. В про-
цессе создания экземпляра класса конструктор (Алгоритм 2) принимает непосредственно 
строку с данными и её длину. После создания по отношению к созданному экземпляру запус-
кается процесс обучения, а в случае его успешного завершения – процесс генерации.  

 
class multiHeadAutomaton: 

data_type data 

vector <data_type> predict_arr 
data_size, match_state, h1, h2, h3, h3a, h4, t, l, r, inner, outer, corr 
pattern_check = 0 

multiHeadAutomaton(data_type *d, int dsize):data(d),data_size(dsize) 

Алгоритм 2. Поля и конструктор класса 
 

Перейдем к более детальному описанию класса автомата. Полями являются считывающие 
(ℎ1, ℎ2, ℎ3, ℎ4) и вспомогательные (остальные) головки автомата, с помощью которых проис-
ходит основная работа, а также дополнительные переменные, необходимые в процессе выпол-
нения алгоритма. Кроме того, как показано в Алгоритме 1, класс содержит конструктор и не-
сколько методов, которые необходимы для его работы. В рамках данной работы подробно бу-
дут рассмотрены основные из них. Подробное описание остальных методов можно найти в 
работах [11, 12].  

Прежде чем запустить один из режимов, автомат считывает входную последовательность 
и размер её обучающей выборки. Далее запускается непосредственно режим обучения. Он 
начинается с вызова метода learn() (см. Алгоритм 3), на вход которому поступает размер обу-
чающей выборки. Внутри себя функция вызывает два ключевых метода – Коррекцию и Сопо-
ставление.  

Метод Коррекция сохранил свой первоначальный вид и не претерпел изменений в струк-
туре. Внутри него автомат расставляет считывающие головки по последовательности и с по-
мощью них, а также вспомогательных выделяет паттерн. Если паттерн выделился успешно, то 
он проверяется в процедуре Сопоставления. В том случае, если вернулся 0, паттерн считается 
ошибочным, и Коррекция запускается снова. Если шаблон не был выделен, то размер обучаю-
щей выборки был слишком мал либо последовательность содержит много стохастических вы-
бросов. В таком случае за паттерн принимается последняя найденная подстрока.  
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Input: lsize 
Output: Learn result 
 while h4 < lsize: 

  Correction() 
  while Matching(lsize)==0 

Алгоритм 3. Функция learn() 
 

После завершения функции Коррекция вызывается функция Сопоставление (Алгоритм 4), 
в которой происходит основная работа и проверяется правильность определенного паттерна. 
Автомат сравнивает каждый символ выбранного шаблона на равенство соответствующему 
символу в обрабатываемой последовательности.  

 
Input: Automaton state (h1, h2, h3, h3a, h4, r, l, t, inner, outer), size 
Output: Matching result 

Loop:  
If match_state <= 0:  
  h3a := h3 

  match_state := 0 
 If match_state <= 1:  
  If h4 > size:  

return 1 
  match_state := 1 
  If step_one(): 

   return 0 
  If data[h2] <> data[h4]: 
   return 1 
 …  
 If match_state <= 4:  
  If h4 > size: 
   return 1 

  match_state := 4 
  If step_four(): 
   return 0 

  match_state := 0 
  If data[h3a] <> data[h4]: 
   data[h4] := data[h3a] 

   h4 + 1 
   h3a + 1 
End loop 

Алгоритм 4. Функция Сопоставление 
 

Сначала проверяется текущее состояние автомата. В момент, когда автомат определил 
свое фактическое состояние, в зависимости от его значения он запускает одну из внутренних 
функций step() (Алгоритм 5). Эти функции перемещают считывающие головки и вызывают 
функцию прогнозирования. В ней автомат сравнивает предсказанный символ с символом, со-
держащимся в исходной последовательности. Если символы равны, это означает, что нужно 
сохранить символ и рассматривать его как часть паттерна. В противном случае найденный 
паттерн неверен, поэтому автомат прекращает Сопоставление и снова запускает Коррекцию.  

 
Input: Automaton state 

Output: Step result 
While (data[h1] = data[h2]) and (data[h1] = data[h3]) and (data[h1] = data[h4]): 

    h1 + 1 

    h2 + 1 
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    h3a + 1 
    h3 + 1 
    h4 + 1 

    Guess(h2, h4) 

Алгоритм 5. Функция step() 
 

Если правильный паттерн был успешно выделен, автомат должен прекратить вызывать 
функцию Коррекции. Когда это событие произошло, мы можем завершить обучение и запу-
стить режим генерации, в котором обязательно необходимо указать, сколько символов после-
довательности нужно сгенерировать. В противном случае автомат сгенерирует один символ и 
прекратит работу. В результате внесенных изменений, представленных выше, мы получили 
автомат, полностью соответствующий исходному по логике выполнения. 

 

 

5.  Результаты тестирования 

 
Для того чтобы проанализировать работу автомата, был проведен ряд тестов с использо-

ванием различных последовательностей. В данной работе рассматривается временной ряд с 
алфавитом {0, 1}, поэтому для оценки точности прогноза не принимается во внимание мате-
матическое ожидание и дисперсия, но ведется подсчет ошибок, совершенных автоматом во 
время работы. Под верным прогнозом будем понимать значение, которое спрогнозировал ав-
томат, совпадающее со значением в исходной последовательности. 

Подробно о предыдущих результатах говорилось в работах [12, 15]. Для дополнительного 
исследования возможностей автомата было проведено тестирование на псевдомультилиней-
ной последовательности [16]. В исходном виде данная строка не имеет паттерна, поэтому ав-
томат, как и ожидалось, не смог обработать строку и совершить какой-либо прогноз. Оче-
видно, что при данном результате последовательность должна подвергнуться предваритель-
ной обработке. В её начало вручную был добавлен паттерн. График обработанной последова-
тельности отображен на рис. 4. На графике можно увидеть, каким образом изменяется после-
довательность в зависимости от количества считанных данных. 

  

 
Рис. 4. Псевдомультилинейная последовательность 

 

В ходе тестирования длина паттерна несколько раз была изменена. Это дало возможность 
оценить работу автомата при избыточной и недостаточной длине паттерна. Результаты приве-
дены в табл. 1.  
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Таблица 1. Результаты тестирования 

 
Длина последовательности Размер обучающей выборки Процент верных прогнозов 

1000000 100000 86 % 

1000000 10000 32 % 

1000000 300000 65 % 

 

Длина последовательности оставалась неизменной на протяжении всего тестирования. 
Первоначальный размер паттерна равнялся 10 % длины строки. В режиме обучения автомат 
выделил закономерность и перешел в режим генерации. Сравнение сгенерированной и перво-
начальной строки показало, что точность сделанных прогнозов достаточно высока для после-
довательности, не являющейся мультилинейной. 

Далее размер обучающей выборки был сильно сокращен, что повлекло за собой ухудше-
ние качества прогноза. Это объясняется особенностями работы автомата – в режиме обучения 
он успевает полностью выделить паттерн, что вызывает дальнейшие несовпадения при срав-
нении сгенерированной последовательности с оригинальной. 

При увеличении длины паттерна процент верно сделанных предположений снижается, 
хоть и некритично. Автомат полностью выделяет не только сам паттерн, но и часть последо-
вательности, что и вносит погрешности в дальнейшую работу.  

 

 

6.  Заключение 

 
В статье рассматривается возможность применения детерминированных конечных авто-

матов в задаче прогнозирования временных рядов. Был рассмотрен десятиголовочный авто-
мат, настроенный на работу с мультилинейными последовательностями, а также описаны его 
недостатки при работе с временными рядами, отклоняющимися от паттерна. Основное внима-
ние уделено совершенно новому алгоритму, способному работать в пошаговом режиме. Алго-
ритм включает несколько режимов работы – обучение и прогнозирование. Каждый из этих 
режимов выполняет определённую функцию: обучение настраивает автомат и выделяет пат-
терн, а прогнозирование генерирует последовательность и сравнивает ее с исходной. Приве-
дены результаты тестирования разработанного метода на последовательностях, близких к 
мультилинейным. 
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In this paper the possibility of using deterministic finite automaton to forecast time series in real time is con-

sidered. To solve this problem, a modification of the automaton with 10 reading heads designed to recognize 

multilinear sequences is proposed. The article presents modifications of this automaton, algorithms for their 

implementation, and demonstrates the results for various time series. In addition, the paper presents a method 

for changing the algorithm of the automaton ensuring its step-by-step execution. 

 

Keywords:  finite state automaton, forecasting, time series analysis, information theory, machine learning, data 

compression. 
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