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Аннотация. Проведен анализ временных рядов количества новых дел в административных су-

дах РФ двумя методами группировки временных рядов с учетом хаотичности, случайности и регуляр-
ности их структуры. Первая модель основана на плоскости «энтропия – сложность», вторая – граф 
«атрибут – объект». Выведено четыре группы временных рядов: регулярные, регулярные-хаотические, 
строго хаотические и хаотические-стохастические, из которых хаотические-стохастические оказались  
в большинстве, что свойственно реальным системам. Для каждой группы предложен алгоритм прогно-
зирования в соответствии со структурой ряда, например, для хаотических рядов – алгоритмы нелинейной 
динамики, а для сильно стохастических рядов – модели, основанные на случайных процессах. 
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Abstract. The study analyzes the time series of the number of new cases in the administrative courts 

of the Russian Federation using two methods of time series grouping according to the chaotic, stochastic, and 
regular structure. The first model is based on the entropy‒complexity plane, the second one is presented by the 
attribute‒object graph. As a result, four groups of time series were derived: regular, regular-chaotic, purely 
chaotic, and chaotic-stochastic. Most of the series turned out to be chaotic-stochastic, which is common for 
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ВВЕДЕНИЕ 

Ежегодно арбитражные суды России рас-
сматривают более 2 миллионов дел, их коли-
чество ежегодно увеличивается, при этом 
нагрузка судей по регионам сильно разнится, 
и даже в одном регионе она может суще-
ственно отличаться от месяца к месяцу.  
В некоторых регионах на судью приходится 
не более 70 дел в месяц, в других – более 250, 
а из-за неравномерности возникновения пра-
вовых нарушений возникает ситуация, когда 
один арбитражный суд имеет в распоряжении 
судей больше чем нужно, в то время как в дру-
гих регионах судей недостаточно. Таким обра-
зом, прогнозирование количества дел  
в арбитражных судах России чрезвычайно 
важная задача, математически формулируе-
мая как задача прогнозирования сложных 
временных рядов. 

Мы имеем сильно отличающиеся друг от 
друга по структуре 3 149 рядов как регуляр-
ных, так и хаотических с сильной случайной 
компонентой (рис. 1). Учитывая, что построе-
ние единой для всех рядов прогнозной мо-
дели получения адекватного прогноза невоз-
можно, важно определить их сложность и 
тип, например, регулярные ряды могут быть 
предсказаны с помощью авторегрессионных 
моделей, а для хаотических рядов данные ме-
тоды приводят к экспоненциальному росту 
ошибки [1]. 

Проведено исследование сложности вре-
менных рядов, описывающих количество но-
вых дел в арбитражных судах. Для разделе-
ния рядов на регулярные, хаотические  
и стохастические использован метод вычис-
ления характеристик энтропии и сложности 

для множества ординальных структур рас-
сматриваемого временного ряда и анализ по-
ложения соответствующей точки на плоско-
сти «энтропия – сложность», а также метод 
анализа формальных понятий [2], основанный 
на построении графа «атрибут – объект», ко-
торый позволяет не только различить ряды 
между собой, но также представить струк-
туру ряда. С помощью этих методов удалось 
разбить ряды на группы по их сложности  
и выраженности случайной компоненты,  
что крайне важно при прогнозировании и вы-
боре методов прогнозирования для того или 
иного ряда. 

При проведении исследования учитыва-
лись новые способы и методы вычисления, 
например, метод вычисления наибольшего 
показателя Ляпунова из временного ряда [3]. 
Метод опирается на определения старшего 
показателя Ляпунова, а алгоритм устойчив  
к изменениям следующих параметров: размер 
выборки, размерность вложение данных, 
окно реконструкции и уровень шума. Кроме 
того, можно использовать алгоритм для одно-
временного вычисления корреляционной раз-
мерности, т. е. одна последовательность вы-
числений представляет оценку как уровня ха-
оса, так и сложности системы. 

Популярным новым инструментом для об-
наружения хаоса во временных рядах является 
тест 0–1 (G. A. Gottwald, I. Melbourne) [4].  
В отличие от методов касательного простран-
ства, знание полного пространства состояний 
не требуется, так как реконструкция простран-
ства состояний является необязательной про-
цедурой, поэтому метод можно использовать 
для данных, у которых не все переменные со-
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стояния наблюдаемы. Тест 0–1 был представ-
лен в двух вариантах: тест регрессии и тест 
корреляции, а дальнейшее исследование [5] 
показало, что корреляционный тест хорошо 
работает для свободных от шума временных 
рядов, однако в случае присутствия в данных 
шума чувствительность оценок к шуму сни-
жает модифицированная версия исходного ре-

грессионного теста. Для решения проблемы 
шума может быть использован метод корре-
ляции, если уровневые значения даны для 
временного ряда, о котором известно, что он 
периодический, однако требуемый уровень, 
как утверждают ученые в [6], не всегда можно 
получить в реальных системах. 

 

 
 

Рис. 1. Пример двух рядов, показывающих количество новых дел 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

В [7] представлен новый метод обнаруже-

ния хаоса, в котором используются инстру-

менты топологического анализа данных. Дву-

мерные оценки плотности случайно спроеци-

рованных временных рядов на плоскости «p – q» 

используются для создания бело-серой кар-

тинки, по которой возможно оценить явля-

ется ли основной временной ряд хаотичным. 

Алгоритм распознавания использован на ря-

дах Лоренца и Росслера, и этот алгоритм те-

стирования хаоса сравнивается с тестом кор-

реляции для незагрязненных временных рядов 

и его способность различать периодическую и 

хаотическую динамику даже при высоких 

уровнях шума. Минус этих алгоритмов в том, 

что они не сходятся для траекторий с ча-

стично предсказуемым хаосом (траекторий  

с нулевым показателем взаимного масштаби-
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рования и ненулевой взаимной корреляцией). 

Авторы используют стабильность устойчи-

вых гомологий в присутствии шума, чтобы 

представить метод для определения точек 

сдвига между хаотической и регулярной ди-

намикой в умеренно зашумленных времен-

ных рядах. 

Иной подход для определения типа времен-

ных рядов основывается на понятии ординаль-

ной структуры и представлении временного 

ряда точкой на плоскости «энтропия – слож-

ность» и позволяет различать сложные детер-

минированные (хаотические) временные ряды, 

простые детерминированные (хаотические) 

временные ряды и стохастические временные 

ряды [8]. 

В [9] представлен метод, который исполь-

зовался для выявления хаотических, случай-

ных и регулярных структур во временных ме-

дицинских рядах. Алгоритм построен на ос-

нове выявлений сообществ в графе и анализа 

формальных понятий, а количеством опреде-

ленных структур графа описывалось поведе-

ние ряда. 

 
МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 

Постановка задачи. Дано множество ря-

дов – необходимо различать хаотичную, сто-

хастическую и регулярную структуры рядов. 

Пусть 1

0 0({ } ,{ } , )t t

t s s s sx f x t 

   – значение 

ряда в момент времени t, где 
s  – стохастиче-

ский процесс, f – функция перехода. Тогда: 

1. Условие регулярности ряда:  
 

одновременно 1

0{ } 0t

s s 

    

и 1

0 0|| ( ({ } ,{ } , )) || 1.t t

x s s s st D f x t  

      

 

2. Условия стохастичности ряда: 
 

s  – стохастический процесс. 
 

3. Условие хаотичности ряда: 
 

одновременно 1

0{ } 0t

s s 

   

и 1

0 0|| ( ({ } ,{ } , )) || 1,t t

x s s s st D f x t  

     
 

где 1 1

1 0 0 0({ } ,{ } , ) ( ({ } ,t t t

t x s s s s s su D f x t f   

      

1 1

0 0 0 0 0{ } , , ) ({ } ,{ } , , ))t t t

s s t s s s sx x u t f x x t  

     при 

δ 0  [10], || ( ) ||A 
 – максимальное соб-

ственное значение матрицы 𝐴. 

Для решения задачи выявления различий  

в структуре временных рядов были исполь-

зованы энтропийные методы и алгоритмы, 

основанные на графах. Энтропийный метод 

отображает рассматриваемый ряд в точку 

плоскости «энтропия – сложность».  

Метод «энтропия – сложность». O. A. Rosso 

и соавт. [8] был предложен метод, позволяю-

щий отличить хаотические, регулярные и слу-

чайные ряды. Алгоритм опирается на вероят-

ностное распределение ординальных структур, 

построенных по временному ряду {yi}. Для дан-

ного z-вектора длины n di = (yi – (n – 1), yi – (n – 2), …, 

yi – 1, yi), где yk это k-е наблюдение ряда, стро-

ится бинарный вектор размерности n – 1 та-

кой, что в i компоненте вектора ставится 1, 

если i компонента действительного вектора ≤ 

компоненты этого же вектора на i + 1 месте.  

Указанный вектор носит название орди-

нальной структуры, соответствующей дан-

ному действительному вектору. Алгоритм 

для построения вероятностного распределе-

ния порядковых номеров для временного 

ряда состоит из следующих этапов: 

1. Для каждого z-вектора временного 

ряда вычисляем соответствующую ему орди-

нальную структуру di. 

2. Строим эмпирическое распределение 

вероятностей появления ординальных струк-

тур в ряде Pi. 

3. Для распределения вычисляется энтро-

пия (1) и сложность (2): 
 

max

[ ]
[ ] ,

S P
H P

S
   (1) 

 

[ ] [ , ] [ ],eC P Q P P H P   (2) 
 

где !

1 max[ ] ln( ), ln( !) [ ],n

i i i eS P P P S n S P      

Pe – равномерное распределение; [ , ]eQ P P 

0 ,
2 2 2

e eP P PP
Q S S S

      
        

     
 Q – дивер-

генция Дженсен – Шеннона между данным  

и равномерным распределениями, а Q0 – ко-

эффициент нормализации. 
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Описанная выше процедура отображает 
временной ряд в точку на плоскости «энтро-
пия – сложность». Положение точки относи-
тельно нижней и верхней теоретических границ 
указывает на тип рассматриваемого ряда [9]. 

Простые детерминированные процессы дадут 
точку, расположенную в левом нижнем углу 
фигуры, ограниченной верхней и нижней тео-
ретическими границами (рис. 2). 

 

 
 

Рис. 2. Стохастические (зеленый, оранжевый), хаотический (фиолетовый),  
регулярный (синий), регулярный с шумом (красный), хаотический с шумом (коричневый) 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 
С помощью алгоритмов кластеризации 

можно осуществить кластеризацию точек на 
плоскости «энтропия – сложность» и выявить 
группы временных рядов различных типов. 

В рамках анализа формальных понятий был 
предложен другой подход к различению регу-
лярных рядов от хаотических – построение 
графа «атрибут – объект» [9]. В методе предпо-
лагается построение выборки по нормализо-

ванному временному ряду, бинаризация  
атрибутов, характеризующих элементы вы-
борки, построение графа «атрибут – объект», 
анализ характеристик указанного графа с це-
лью различения графов, соответствующих  
регулярным и хаотическим временным ря-
дам. Пример характерного графа «атрибут – 
объект» представлен на рис. 3.  

 

 
 

Рис. 3. Граф «объект – атрибут» 
Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 
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Допустим, есть временной ряд 
0{ } .T

t tx 
 

Сначала, приведем нормированный ряд  

в удобный для кластеризации вид. Запишем 

ряд как матрицу 

0

,

L

T L T

x x

x x

 
 
 
  

 где L – пара-

метр размерности матрицы. Для того, чтобы 

воспользоваться методами формальных поня-

тий бинаризуем эту матрицу. Для бинариза-

ции установим количество разбиения фа- 

зового пространства 𝑛 и найдем интервалы  

разбиения. Определим 
min 0min ,t T tk x   

max 0max ,t T tk x   тогда Ii (3) – интервал  

итого разбиения: 

max min
min

max min
min

( 1) ,

.i

k k
k i

n
I

k k
k i

n

 
  

  
 

  

  (3) 

 

Бинаризация строчки матицы является бу-
левой операцией. Для каждой компоненты за-
писывается булевой вектор ее попадания во 
все данные интервалы. Для удобства запишем 
такую операцию как F(x) = [bool(x ∈ I1), …, 
bool(x ∈ Ln)]. Тогда строчка булевой матрицы 
имеет вид [F(xj), F(xj + 1), …, F(xj + L)]. Пример 
для n = 3, L = 2, kmin = −0,0048,  
kmax = 0,004: [−0,00024336, 0,00021588, 
0,00096167] → [0, 1, 0, 0, 1, 0, 0, 1, 0]. Приме-
ром такой матрицы служит рис. 4. 

 

 
 

Рис. 4. Бинарная матрица 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

После реконструкции матрицы построим 

граф «атрибут – объект». Для каждой пары 

строчек бинарной матрицы найдем все мно-

жества кольца ее совпадений значения 1. 

Например, строчки obj3 и obj4: {atr0, atr3, 

atr10}, {atr0, atr3}, {atr10, atr3}, {atr0, atr10}, 

{atr0}, {atr3}, {atr10} (рис. 5). 

 

 
 

Рис. 5. Граф «объект – атрибут» 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

Таким образом, получаем полный алго-

ритм построения графа «атрибут – объект»: 

xk – вектор, который состоит из бинар-

ных компонент; 

L – размерность векторов; 

E = {∅} – множество ребер; 

V = {x1, …, xn}, где 1, …, n индексы векто-

ров, которые будут кластеризированны 
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for vi in V: 
for vj in V: 
if i ≠ j: 
A = {} – порождающее множество кольца 
for k from 1 to L: 
if vi [k] = 1 and vj [k] = 1: 
A ← k 
for m in Ring(A): 
m = string(sorted(m)) 
E ← (vi, m) добавляем ребро 
Получаем G(E) граф «атрибут – объект» 

Для нахождения классов используем алго-

ритм распространения меток (рис. 6). Однако 

проблема в том, что подграфы в графе, кото-

рые являются двудольными или почти дву-

дольными по структуре, приводят к колеба-

ниям меток. Это особенно верно в случаях, 

когда подграфы имеют форму звездного 

графа. Следовательно, нужно использовать 

асинхронное обновление, когда некоторые 

соседи уже были обновлены в текущей итера-

ции, а некоторые еще не обновлены в теку-

щей итерации. Тогда алгоритм кластеризации 

графа будет состоять из следующих шагов: 

Пусть: 

G – граф; 

V = [x1, …, xn] – массив вершин графа; 

DV = [ε(x1), …, ε(xn)] – массив меток вер-

шин V (на 0 итерации, ε(xi) = i); 

w(k, S) – количество элементов k в массиве S; 

N(x) – массив соседей вершины x. 

Тогда: 

while ∀ x ∈ V ∀ u ∈ N(x) maxε{w(ε(y), DN(x)): 

∀ y∈ N(x)} < w(ε(u), DN(x)): 

V  = [xσ(1), xσ(2), …, xσ(N)] – массив переста-

новок вершин в случайном порядке 

for u ∈ V : 

ε* = argmaxε{w(ε(y), DN(u)): ∀ y ∈ N(u)} 

if ∄! ε*: выбираем наугад ε* из множества {ε*}  

D{u} = ε* 

 

 
 

Рис. 6. Кластеризация графа «атрибут – объект» 

Видно, что некоторые объекты группируется в один кластер (фиолетовая метка),  

а другие образуют отличные друг от друга группы (желтая, зеленая, синяя метки) 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

Характеристики хаотичности, случайности 

и регулярности в ряде. Определим шумовые 

кластеры как кластеры с мощностью 1. Если 

доля вне кластерного шума определяет боль-

шинство объектных вершин графа и присут-

ствует много малых кластеров, тогда ряд 

можно считать стохастическим. В случае, 

если пропорция количества кластеров к коли-

честву объектных вершин приближается  

к 0 и доля шума почти 0, то ряд регулярный. 

Если количество кластеров большое, а доля 

шума маленькая (приближается к 0), то ряд 
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хаотический. Малое количество кластеров  

и большое количество шума дает нам хаоти-

ческий-стохастический ряд. Примеры класте-

ризации графа «атрибут – объект» хаотиче-

ского временного ряда и регулярного изобра-

жены на рис. 7. 

 

 
 

Рис. 7. Примеры графов хаотического и регулярного ряда 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 
РЕЗУЛЬТАТЫ И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

В численном эксперименте были исполь-
зованы временные ряды, характеризующие 
количество новых судебных дел по месяцам  
в разных регионах России и по разным судеб-
ным категориям с 2014-08-01 по 2020-12-01 [11]. 
Общее число рядов – 3 149. Перед примене-
нием вышеописанных алгоритмов все ряды 
были трансформированы в стационарные; 
проверка на стационарность осуществлялась  
с помощью расширенного теста Дики – Фул-

лера [12]. Далее каждый ряд был нормализован 
для удобства подбора параметров в методах. 

Так как многие ряды имеют много кон-

стантных участков, такие ряды отнесены  

в отдельную «константную» группу: кри- 

терием отнесения является условие 

| [ } mod { } 0 |

|{ }|

i i

i

x a x

x


 
 , где   – мало. Пример 

такого ряда показан на рис. 8. Для предсказания 

таких рядов использовали среднее по ряду. 

 

 
 

Рис. 8. Пример околоконстантного ряда 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 
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Остальные ряды были сгруппированы пу-

тем (1) вычисления значений энтропии  

и сложности с последующей кластеризацией 

и (2) алгоритма, основанного на атрибут-объ-

ектном графе. 
Фиолетовые точки на плоскости занимают 

74,4 % (рис. 9а). «Неконстантных» рядов 

| { } mod { } 0 |
,

|{ } |

i i

i

x a x

x


  
 

 
 для 0,33   было 

обнаружено порядка 76,3 % (синие точки  
на рис. 9б). Кластеризация (методом K-means [13]) 

разбивает плоскость «энтропия – сложность» 
на четыре основных области (фиолетовая, 
желтая, зеленая, синяя), где фиолетовая об-
ласть – стохастические-хаотические ряды 
74,4 %, желтая – хаотические 14,5 %, зеленая – 
хаотические-регулярные 8,1 %, и синие – ре-
гулярные 3 % (рис. 9а). Из первого и второго 
графика (рис. 9) можно предположить, что 
фиолетовый кластер состоит из неконстант-
ных рядов, которые имеют хаотическую при-
роду с ярко выраженным случайным компо-
нентом.  

 

 

 
 

Рис. 9. «Энтропия – сложность»: 9а (верхний) – кластеризация точек на плоскости  

«энтропия – сложность» с помощью k-means; 9б (нижний) – отображение неконстантных  

и околоконстантных рядов на плоскости «энтропия – сложность» 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

Применение метода, основанного на атри-

бут-объектном графе, дало другое разбиение 

рассматриваемого множества рядов (рис. 10). 

Здесь были выделены шумовые и не шумовые 

кластеры. Распределение процента шумовых 

кластеров показало, что у 78 % рядов более  

15 % частей последовательности непохожи 

друг на друга (рис. 10а). К тому же 66 % рядов 

имеют отношение менее 0,1 количества кла-

стеров на все объекты (рис. 10б).  
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Рис. 10. Распределение метрик: 10а (левый) – процент шумовых кластеров;  

10б (правый) – количество кластеров на объекты 
Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

Если рассмотреть ряд как прообраз этих 

двух подмножеств метрик, такой ряд имеет 

стохастическую смешанную с хаотической 

структуру, то есть существуют похожие 

участки рядов, но есть и части последователь-

ности, непохожие друг на друга. Пересечение 

прообразов этих двух подмножеств метрик 

составляет 73,3 % (рис. 11). Такие ряды отно-

сятся к хаотическим-стохастическим рядам. 

Регулярные ряды составляют 5 % от всех ря-

дов, а строго хаотические, или хаотические-

регулярные – 21,7 % (рис. 11). 

 

 
 

Рис. 11. Распределение около-константных рядов на плоскости «энтропия – сложность» 

Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 

Приведены примеры рядов, принадлежа-

щих разным структурным группам (рис. 12). 

На левом верхнем графике доля вне кластер-

ного шума – 1,4 %, а отношение количества 

кластеров к объектам графа – 0,058, что гово-

рит о регулярности ряда. Правый верхний ряд 

имеет 17 % шума и 0,014 пропорцию класте-

ров к объектам графа, такой ряд является ха-

отическим-стохастическим. На нижнем – 76 % 

и 0,073, можно предположить, что ряд чисто 

стохастический.  
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Рис. 12. Примеры регулярного, хаотического и хаотического-стохастического рядов 
Примечание: составлено авторами на основании данных, полученных в исследовании. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведено исследование характеристик 

временных рядов, описывающих количество 

новых дел в суде в разных регионах России  

и в разных категориях.  

Предложено два способа группировки вре-

менных рядов: плоскость «энтропия – слож-

ность», граф «атрибут – объект». Установ-

лено, что используя первый метод, процент ха-

отических-стохастических рядов в выборке 

составляет 74,4 %, хаотических и хаотиче-

ских-регулярных – 22,6 %, регулярных – 3 %. 

Второй метод классифицировал 73,3 % рядов 

как хаотические-стохастические ряды, 21,7 % – 

строго хаотические, или хаотические-регу-

лярные, 5 % – регулярные. 

В дальнейшим этот эксперимент поможет 

решить задачу прогнозирования этих рядов 

(число дел) на много шагов вперед, так как 

для разных структур ряда должны быть ис-

пользованы разные методы прогнозирования. 

Например, ряды с сильной стохастической 

разумнее прогнозировать моделями случай-

ных процессов, хаотические ряды – моделями 

нелинейной динамики, а регулярные – в зави-

симости от константности ряда (средним или 

OLS моделями).  
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