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Задача прогнозирования будущих значений временного ряда на основе его исторических 

значений является основой для финансового планирования в экономике и торговле, 

планирования, управления и оптимизации объемов производства, складского контроля. 

В настоящее время компаниями осуществляется накопление исторических значений 

экономических и физических показателей в базах данных, что существенно увеличивает объемы 

входной информации для задачи прогнозирования. Вместе с тем, развитие аппаратных и 

программных средств предоставляет все более мощные вычислительные платформы, на которых 

возможна реализация сложных алгоритмов прогнозирования. Кроме того, современные подходы 

к экономическому и техническому управлению предъявляют все более жесткие требования к 

точности прогнозирования. Таким образом, задача прогнозирования временных рядов 

усложняется одновременно с развитием информационных технологий.  

Задача прогнозирования временного ряда решается на основе создания модели 

прогнозирования, адекватно описывающей исследуемый процесс.  

На сегодняшний день существует множество моделей прогнозирования временных рядов: 

регрессионные и авторегрессионные модели, нейросетевые модели, модели экспоненциального 

сглаживания, модели на базе цепей Маркова, классификационные модели и др. Наиболее 

популярными и широко используемыми являются классы авторегрессионных и нейросетевых 

моделей. Существенным недостатком авторегрессионного класса является большое число 

свободных параметров, идентификация которых неоднозначна и ресурсоемка. Существенным 

недостатком класса нейросетевых моделей является недоступность промежуточных вычислений, 

и, как следствие, сложность интерпретации результатов моделирования. Кроме того, еще одним 

недостатком данного класса моделей является сложность выбора алгоритма обучения нейронной 

сети.  

Целью работы является разработка модели и соответствующего ей метода 

прогнозирования, относящейся к классу авторегрессионных моделей и устраняющей основной 

недостаток данного класса моделей — большое число свободных параметров. 

Для достижения этой цели были поставлены следующие задачи: 

1. Осуществить обзор моделей и методов прогнозирования временных рядов, выявить 

достоинства и недостатки каждого класса моделей.  

2. Разработать модель прогнозирования временных рядов, устраняющую недостатки 

авторегрессионного класса моделей.  

3. Разработать  метод прогнозирования на основании предложенной модели  
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1. 6$(-"%$4#" 9"2")/ / $,9$' <$23730 :'$=%$9/'$4"%/5 4'3<3%%*+ '52$4.  

1.1. >$'<"78%"5 :$(-"%$4#" 9"2")/ . 

6'$=%$9/'$4"%/3 ,39 &)3-" 4%3?%/+ @"#-$'$4. Пусть значения временного ряда 

доступны в дискретные моменты времени t=1,2, ... ,T . Обозначим временной ряд ! ! =!! ! , 

! ! , ... , ! ! . В момент времени T необходимо определить значения процесса 𝑍 ! в моменты 

времени T+1,... ,T+P . Момент времени T называется моментом прогноза, а величина P — 

временем упреждения. 

1) Для вычисления значений временного ряда в будущие моменты времени требуется 

определить функциональную зависимость, отражающую связь между прошлыми и будущими 

значениями этого ряда 

! ! ! ! ! 𝑡 ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !                         (1.1) 

 Зависимость (1.1) называется моделью прогнозирования. Требуется создать такую модель 

прогнозирования, для которой среднее абсолютное отклонение истинного значения от 

прогнозируемого стремится к минимальному для заданного P 

! ! !
!
!

!! ! !

! ! !

! ! !! !

! !"#  

 Выражение (1.1) можно переписать в виде 

! ! ! ! ! ! − ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! 3 ! ! ! 

где ! !  прогнозные (расчетные) значения временного ряда ! ! . Здесь и далее будем 

использовать «крышечку» для обозначения вычисляемых значений временного ряда. 

2) Кроме получения будущих значений ! ! ! ! ! ! ! ! 𝑇 ! !  требуется определить 

доверительный интервал возможных отклонений этих значений. 

 Задача прогнозирования временного ряда проиллюстрирована на рисунке 1.2. 

 
Рис. 1.2. Иллюстрация задачи прогнозирования временного ряда без учета внешних факторов 

6'$=%$9/'$4"%/3 ( &)3-$< 4%3?%/+ @"#-$'$4. Пусть значения исходного временного 

ряда ! !  доступны в дискретные моменты времени t=1,2, ... ,T . Предполагается, что на значения 

! ! оказывает влияние набор внешних факторов. Пусть первый внешний фактор 𝑋! ! !  доступен 

в дискретные моменты времени !!=1,2, ... ,!! !  , второй внешний фактор ! ! ! !  доступен в 
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моменты времени 𝑡! =1, 2,... ,!! !  и т. д. В случае, если дискретность исходного временного ряда и 

внешних факторов, а также значения !  , ! !  , ... ,!! ! различны, то временные ряды внешних 

факторов ! ! ! ! ,..., ! ! ! !  необходимо привести к единой шкале времени t. 

В момент прогноза T необходимо определить будущие значения исходного процесса ! !  

в моменты времени T+1,... ,T+P , учитывая влияние внешних факторов ! ! (! !  ,..., ! ! ! 𝑡). При этом 

считаем, что значения внешних факторов в моменты времени 𝑋!(𝑇 ! ! ! ,..., ! !! ! + ! !  ,..., 

! ! ! ! ! ! ! , ..., 𝑋! (! + ! )являются доступными.  

1) Для вычисления будущих значений процесса ! !   в указанные моменты времени 

требуется определить функциональную зависимость, отражающую связь между прошлыми 

значениями 𝑍 !  и будущими, а также принимающую во внимание влияние внешних факторов 

! ! ! ! !  ,..., ! ! ! ! !   на исходный временной ряд  

! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ,     (1.2) 

Зависимость (1.2) называется моделью прогнозирования с учетом внешних факторов 

! ! ! ! !  ,..., ! ! ! ! ! .  

2) Кроме получения будущих значений ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !  требуется определить 

доверительный интервал возможных отклонений этих значений. 

Задача прогнозирования временного ряда с учетом одного внешнего фактора 

представлена на рисунке 1.3. 

 
Рис.1.3. Иллюстрация задачи прогнозирования временного ряда с учетом внешнего фактора. 

1.2. A,9$' <$23730 :'$=%$9/'$4"%/5 . 

1.2.1. .3='3((/$%%*3 <$237/ . 

Существует много задач, требующих изучения отношения между двумя и более 

переменными. Для решения таких задач используется регрессионный анализ. В настоящее время 

регрессия получила широкое применение, включая задачи прогнозирования и управления. 

Целью регрессионного анализа является определение зависимости между исходной переменной 

и множеством внешних факторов (регрессоров). При этом коэффициенты регрессии могут 

определяться по методу наименьших квадратов или методу максимального правдоподобия. 



7 

B/%30%"5 '3='3((/$%%"5 <$2378. Самым простым вариантом регрессионной модели 

является линейная регрессия. В основу модели положено предположение, что существует 

дискретный внешний фактор ! ! , оказывающий влияние на исследуемый процесс ! ! , при 

этом связь между процессом и внешним фактором линейна. Модель прогнозирования на 

основании линейной регрессии описывается уравнением  
! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! !! ! , 

где ! !  и ! !  — коэффициенты регрессии; ! !  — ошибка модели. Для получения прогнозных 

значений ! ! в момент времени t необходимо иметь значение ! ! !в тот же момент времени t, 

что редко выполнимо на практике. 

C%$D3(-43%%"5 '3='3((/$%%"5 <$2378. На практике на процесс ! ! оказывают влияние 

целый ряд дискретных внешних факторов ! ! ! ! ! ,…,! ! ! ! !    . Тогда модель прогнозирования имеет 

вид 

 

! ! ! !! ! ! ! ! ! ! !! ! ! + ! ! !! ! ! ! !! ! , 

Недостатком данной модели является то, что для вычисления будущего значения 

процесса ! ! !необходимо знать будущие значения всех факторов ! ! ! ! ! ,…,! ! ! ! ! , что почти 

невыполнимо на практике. 

В основу %37/%30%$0 '3='3((/$%%$0 <$237/  положено предположение о том, что 

существует известная функция, описывающая зависимость между исходным процессом ! !  и 

внешним фактором ! !   

! !  = F (! ! , A). 

В рамках построения модели прогнозирования необходимо определить параметры 

функции A . Например, можно предположить, что 

! ! = !! ! !"# ! ! ! !! !  

Для построения модели достаточно определить параметры A=[! ! ,!! ! ]. Однако на практике 

редко встречаются процессы, для которых вид функциональной зависимости между процессом 

! !  и внешним фактором ! !  заранее известен. В связи с этим нелинейные регрессионные 

модели применяются редко. 
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1.2.2. E4-$' 3='3((/$%%*3 <$237/ . 

В основу авторегрессионных моделей заложено предположение о том, что значение 

процесса ! !  линейно зависит от некоторого количества предыдущих значений того же 

процесса ! ! ! ! , …, ! ! ! ! . 

E4-$'3='3((/$%%"5 <$2378 (#$7895F3=$ ('32%3=$. В области анализа временных рядов 

модель авторегрессии (autoregressive, AR) и модель скользящего среднего (moving average, MA) 

является одной из наиболее используемых. 

Модель авторегрессии является исключительно полезной для описания некоторых 

встречающихся на практике временных рядов. В этой модели текущее значение процесса 

выражается как конечная линейная совокупность предыдущих значений процесса и импульса, 

который называется «белым шумом», 

! ! ! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !                    (1.3) 

Формула (1.3) описывает процесс авторегрессии порядка !  , который в литературе часто 

обозначается AR(! ), здесь !  — вещественная константа, ! !  ,.., ! !  — коэффициенты, ! !  — 

ошибка модели. Для определения ! !  и !  используют метод наименьших квадратов или метод 

максимального правдоподобия. 

Другой тип модели имеет большое значение в описании временных рядов и часто 

используется совместно с авторегрессией, называется моделью скользящего среднего порядка q 

и описывается уравнением 

 

! ! ! !
!

!
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! .                           (1.4) 

В литературе процесс (1.4) часто обозначается MA(! ); здесь !  — порядок скользящего 

среднего, ! !  — ошибка прогнозирования. Модель скользящего среднего является по сути дела 

фильтром низких частот. Нужно отметить, что существуют простые, взвешенные, кумулятивные, 

экспоненциальные модели скользящего среднего. 

Для достижения большей гибкости в подгонке модели часто целесообразно объединить в 

одной модели авторегрессию и скользящее среднее. Общая модель обозначается ARMA(! ,!𝑞) 

соединяет в себе фильтр в виде скользящего среднего порядка !  и авторегрессию фильтрованных 

значений процесса порядка ! . 

Если в качестве входных данных используются не сами значения временного ряда, а их 

разность d - того порядка (на практике d необходимо определять, однако в большинстве случаев 

! ! !2), то модель носит название авторегрессии проинтегрированного скользящего среднего. В 

литературе данную модель называют ARIMA(𝑝,! ! ! ) (autoregression integrated moving average). 

Развитием модели ARIMA(𝑝,! , ! ) является модель ARIMAX(𝑝,! , ! ), которая описывается 

уравнением 

! ! ! !" ! ! ! !  ! ! ! + ! + ! !!! ! 𝑡  
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Здесь ! !  ,..., ! ! — коэффициенты внешних факторов ! !! 𝑡! ,…,! ! (! ). В данной модели 

чаще всего процесс ! !  является результатом модели MA(𝑞), то есть отфильтрованными 

значениями исходного процесса. Далее для прогнозирования ! !  используется модель 

авторегрессии, в которой введены дополнительные регрессоры внешних факторов 𝑋! (! ! ,…,! !! 𝑡! . 

E4-$'3='3((/$%%"5 <$2378 ( &(7$4%$0 =3-3'$(#32"(-/)%$(-8G (autoregressive 

conditional heteroskedasticity, GARCH) была разработана в 1986 году Тимом Петером 

Борреслевом и является моделью остатков для модели AR(! ). На первом этапе для исходного 

временного ряда определяется модель AR(p) (1.3). Далее предполагается, что ошибка модели 

(1.3) 𝜀! !имеет две составляющие 

! !  = ! ! ∗ !𝜍!  

где ! !  — зависимое от времени стандартное отклонение; ! !  — случайная величина, имеющая 

нормальное распределение, среднее значение, равное 0, и стандартное отклонение, равное 1. При 

этом зависимое от времени стандартное отклонение описывается уравнением 

! !
! ! ! ! ! ! !! ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !!! ! ! ! ! ! ,                              (1.5) 

Здесь ! ! ,...,! !  и ! ! ,...,!! !  — коэффициенты. Уравнение (1.5) называется моделью 

GARCH(! ,!! ) и имеет два параметра: p характеризует порядок авторегрессии квадратов остатков; 

!  — количество предшествующих оценок остатков.  

Наиболее частое применение данная модель получила в финансовом секторе, где с 

помощью нее моделируется волатильность. На сегодняшний день существует ряд модификаций 

модели под названиями NGARCH, IGARCH, EGARCH, GARCH-M и другие. 

E4-$'3='3((/$%%"5 <$2378 ( '"(:'32373%%*< 7"=$<  (autoregressive distributed lag 

models, ARDLM). Часто при моделировании процессов на изучаемую переменную влияют не 

только текущие значения процесса, но и его лаги, то есть значения временного ряда, 

предшествующие изучаемому моменту времени. Модель авторегрессии распределенного лага 

описывается уравнением 

! ! ! !! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ,                        (1.6) 

Здесь ! !  ,..., ! !  — коэффициенты, l — величина лага. Модель (1.6)  называется ARDLM(! , !) и 

чаще всего применяется для моделирования экономических процессов. 

1.2.3. C$237/ H#(:$%3%1/"78%$=$ (=7"D/4"%/5. 

Модели экспоненциального сглаживания разработаны в середине XX века и до 

сегодняшнего дня являются широко распространенными в силу их простоты и наглядности. 

Модель экспоненциального сглаживания (exponential smoothing, ES) применяется для 

моделирования финансовых и экономических процессов. В основу экспоненциального 

сглаживания заложена идея постоянного пересмотра прогнозных значений по мере поступления 
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фактических. Модель ES присваивает экспоненциально убывающие веса наблюдениям по мере 

их старения. Таким образом, последние доступные наблюдения имеют большее влияние на 

прогнозное значение, чем старшие наблюдения. 

Функция модели ES имеет вид 

! ! ! ! ! ! !! ! , 

! ! ! !! ! ! ! − ! + ! − ! ! ! ! ! ! !                                      (1.7) 

где !  — коэффициент сглаживания, 0!! !!  !  1; начальные условия определяются как ! ! =!! ! . 

В данной модели каждое последующее сглаженное значение ! !  является взвешенным  средним 

между предыдущим значением временного ряда ! !  и предыдущего сглаженного значения 

! ! ! ! . 

C$2378 I$78-" или двойное экспоненциальное сглаживание применяется для 

моделирования процессов, имеющих тренд. В этом случае в модели необходимо рассматривать 

две составляющие: уровень и тренд. Уровень и тренд сглаживаются отдельно 

! ! ! ! ! ! !! ! , 

! ! = !! ! 𝑍 ! ! ! ! ! ! 𝛼 ! 𝑆 ! − ! − ! ! ! ! ! 

! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ! ! ! ! ! 

где !  — коэффициент сглаживания уровня, как и в модели (1.7),  !  – коэффициент сглаживания 

тренда. 

1.2.4. !30'$(3-34*3 <$237/.  

В настоящее время самой популярной среди структурных моделей является модель на 

основе искусственных нейронных сетей (artificial neural network, ANN). Нейронные сети состоят 

из нейронов (рис. 1.4). 

 
Рис. 1.4 Нелинейная модель нейрона 

 Модель нейрона можно описать парой уравнений 

! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !!
! ! ! , 

! ! ! !! ! ! ! ! , 
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где ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !входные сигналы; ! ! ! ! ! ! !синаптические веса нейрона; ! !

!порог; ! ! ! ! !функция активации. 

Функция активации бывает трех основных типов: 

¥ Функция единичного скачка; 

¥ Кусочно-линейная функция; 

¥ Сигмоидальная функция. 

Способ связи нейронов определяет архитектуру нейронной сети. В зависимости от 

способа связи нейронов сети делятся на 

¥ Однослойные сети прямого распространения, 

¥ Многослойные сети прямого распространения, 

¥ Рекуррентные сети 

Таким образом, при помощи нейронных сетей возможно моделирование нелинейной 

зависимости будущего значения временного ряда от его фактических значений и от 

внешних факторов. Нелинейная зависимость определяется структурой сети и функцией 

активации. 

1.2.5. C$237/ %" ,"93 13:30 C"'#$4".  

Модели прогнозирования на основе цепей Маркова (Markov chain model) предполагают, 

что будущее состояние процесса зависит только от его текущего состояния и не зависит от 

предыдущих. В связи с этим процессы, моделируемые цепями Маркова, должны относиться к 

процессами с короткой памятью. 

Пример цепи Маркова для процесса, имеющего три состояния, представлен на рис. 1.6. 

 
Рис. 1.6. Цепь Маркова с тремя состояниями 

Здесь ! !  ,..., 𝑆!  — состояния процесса ! ! ; ! !"  — вероятность перехода из состояния ! !  в 

состояние ! !  , ! !" — вероятность перехода из состояния ! !  в состояние ! !  и т. д. При построении 

цепи Маркова определяется множество состояний и вероятности переходов. Есть текущее 

состояние процесса ! ! , то в качестве будущего состояния процесса выбирается такое состояние 

! ! , вероятность перехода в которое (значение ! !" ) максимальна. 
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Таким образом, структура цепи Маркова и вероятности перехода состояний определяют 

зависимость между будущим значением процесса и его текущим значением. 

1.2.6. C$237/ %" ,"93 #7"((/@/#"1/$%%$ -'3='3((/$%%*+ 23'34834.  

Классификационно-регрессионные деревья (classification and regression trees, CART) 

являются еще одной популярной структурной моделью прогнозирования временных рядов. 

Структурные модели CART разработаны для моделирования процессов, на которые оказывают 

влияние, как непрерывные внешние факторы, так и категориальные. Если внешние факторы, 

влияющие на процесс ! ! , непрерывны, то используются регрессионные деревья; если факторы 

категориальные, то — классификационные деревья. В случае, если необходимо учитывать 

факторы обоих типов, то используются смешанные классификационно-регрессионные деревья. 

 

Исходный процесс Z(t), 

Внешний фактор (дискретный) X(t), 

Внешний фактор (категориальный) Y 

 
Рис. 1.7 Бинарное классификационно-регрессионное дерево 

 

Согласно модели CART, прогнозное значение временного ряда зависит от предыдущих 

значений, а также некоторых независимых переменных. На приведенном на рисунке 1.7 примере 

сначала предыдущее значение процесса сравнивается с константой ! ! . Если значение ! ! ! ! ,  

меньше ! ! , то выполняется следующая проверка: 𝑋 ! ! !𝑋!! . Если неравенство не выполняется, 

то ! ! =! !  , иначе проверки продолжаются до того момента, пока не будет найден лист дерева, в 

котором происходит определение будущего значения процесса ! ! . Важно, что при  

определении значения в расчет принимаются как непрерывные переменные, например, ! ! , так 

категориальные !  , для которых выполняется проверка присутствия значения в одном из заранее 

определенных подмножеств. Значения пороговых констант, например, ! !  , ! !!  , а также 

подмножеств ! !"  , ! !! !выполняется на этапе обучения дерева. 
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Таким образом, CART моделирует зависимость будущей величины процесса ! !  при 

помощи структуры дерева, а также пороговых констант и подмножеств. 

1.2.7. J'&=/3 <$237/ / <3-$2* :'$=%$9/'$4"%/5  

Кроме классов моделей прогнозирования, рассмотренных выше, существуют менее 

распространенные модели и методы прогнозирования. Главным недостатком моделей и методов, 

упомянутых в настоящем разделе, является недостаточная методологическая база, т. е. 

недостаточно подробное описание возможностей как моделей, так и путей определения их 

параметров. Кроме того, в открытом доступе можно найти лишь небольшое количество статей, 

посвященных применению данных методов.  

C3-$2 $:$'%*+ 43#-$'$4 (support vector machine, SVM) применяется, например, для 

прогнозирования движения рынков и цен на электроэнергию. В основу метода положена 

классификация, производимая за счет перевода исходных временных рядов, представленных в 

виде векторов, в пространство более высокой размерности и поиска разделяющей 

гиперплоскости с максимальным зазором в этом пространстве. Алгоритм SVM работает в 

предположении, что чем больше разница или расстояние между этими параллельными 

гиперплоскостями, тем меньше будет средняя ошибка классификатора. При этом задача 

прогнозирования решается таким образом, что на этапе обучения классификатора выявляются 

независимые переменные (внешние факторы), будущие значения которых определяют в какой из 

определенных ранее подклассов попадет прогноз !! ! ! 

K3%3-/)3(#/0 "7=$'/-< (genetic algorithm, GA) был разработан и часто применяется для 

решения задач оптимизации, а также поисковых задач. Однако некоторые модификации GA 

позволяют решать задачи прогнозирования. 

Алгоритм прогнозирования на основе GA позволяет принимать в расчет более 15 

внешних факторов, используя базовый GA. Принцип работы основан на том, что исходные 

значения 

процесса ! !  и внешних факторов ! ! ! ! !  ,... , ! ! ! ! !  раскладывают в наборы, состоящие из 0 и 1, 

которые называют генотипами. Далее применяют ряд преобразований: скрещивание и 

мутирование для формирования преобразованных наборов, которые называются фенотипами. 

Исходные и полученные наборы исследуются с использованием функции приспособленности. 

Если решение получилось неудовлетворительным, то снова производится скрещивание и 

мутирование, в результате чего получается еще более новые наборы (новое поколение), которые 

снова оцениваются. Итеративный процесс продолжается до тех пор, пока решение не будет 

удовлетворительным. 

C$2378 %" $(%$43 :3'32"-$)%*+ @&%#1/0 (transfer function, TF) применяется для 

прогнозирования процесса ! !  с учетом внешнего фактора ! ! . Уравнение,  отражающее 

зависимость будущего значения имеет вид 

! ! ! !! ! ! ! ! !! ! ! ! , 
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где !  – оператор сдвига ! !! !  = ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ! ! . Временной ряд ! ! ! !  

характеризует внешнее возмущение. При этом функция ! !  имеет вид 

! ! ! !! ! ! !! ! ! ! !! ! ! ! ! ! .                                       (1.8) 

Коэффициенты функции (1.8) !! !  описывают динамические отношения между процессами 

! !  и ! ! . 
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1.3. L'"4%3%/3 <$23730 :'$=%$9/'$4"%/5 . J$(-$/%(-4" / %32$(-"-#/.  

.3='3((/$%%*3 <$237/ / <3-$2* . К достоинствам данных моделей относят простоту, 

гибкость, а также единообразие их анализа и проектирования. При использовании линейных 

регрессионных моделей результат прогнозирования может быть получен быстрее, чем при 

использовании остальных моделей. Кроме того, достоинством является прозрачность 

моделирования, т. е. доступность для анализа всех промежуточных вычислений.  

Основным недостатком нелинейных регрессионных моделей является сложность 

определения вида функциональной зависимости, а также трудоемкость определение параметров 

модели. Недостатками линейных регрессионных моделей являются низкая адаптивность и 

отсутствие способности моделирования нелинейных процессов. 

E4-$'3='3((/$%%*3 <$237/ / <3-$2* . Важными достоинствами данного класса моделей 

являются их простота и прозрачность моделирования. Еще одним достоинством является 

единообразие анализа и проектирования. На сегодняшний день данный класс моделей является 

одним из наиболее популярных, а потому в открытом доступе легко найти примеры применения 

авторегрессионных моделей для решения задач прогнозирования временных рядов различных 

предметных областей. 

Недостатками данного класса моделей являются: большое число параметров модели, 

идентификация которых неоднозначна и ресурсоемка; низкая адаптивность моделей, а также 

линейность и, как следствие, отсутствие способности моделирования нелинейных процессов, 

часто встречающихся на практике. 

C$237/ / <3-$2* H#(:$%3%1/"78%$=$ (=7"D/4"%/5. Достоинствами данного класса 

моделей являются простота и единообразие их анализа и проектирования. Данный класс моделей 

чаще других используется для долгосрочного прогнозирования. 

Недостатком данного класса моделей является отсутствие гибкости. 

!30'$(3-34*3 <$237/ / <3-$2*. Основным достоинством нейросетевых моделей 

является нелинейность, т. е. способность устанавливать нелинейные зависимости между 

будущими и фактическими значениями процессов. Другими важными достоинствами являются: 

адаптивность, масштабируемость (параллельная структура ANN ускоряет вычисления) и 

единообразие их анализа и проектирования. 

При этом недостатками ANN являются отсутствие прозрачности моделирования; 

сложность выбора архитектуры, высокие требования к непротиворечивости обучающей 

выборки; сложность выбора алгоритма обучения и ресурсоемкость процесса их обучения. 

C$237/ / <3-$2* %" ,"93 13:30 C"'#$4". Простота и единообразие анализа и 

проектирования являются достоинствами моделей на базе цепей Маркова. 

Недостатком данных моделей является отсутствие возможности моделирования 

процессов с длинной памятью. 
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C$237/ %" ,"93 #7"((/@/#"1/$%%$ -'3='3((/$%%*+ 23'34834.  Достоинствами данного 

класса моделей являются: масштабируемость, за счет которой возможна быстрая обработка 

сверхбольших объемов данных; быстрота и однозначность процесса обучения дерева (в отличие 

от ANN), а также возможность использовать категориальные внешние факторы. 

Недостатками данных моделей являются неоднозначность алгоритма построения 

структуры дерева; сложность вопроса останова, т. е. вопроса о том, когда стоит прекратить 

дальнейшие ветвления; отсутствие единообразия их анализа и проектирования. Достоинства и 

недостатки моделей и методов систематизированы в таблице 1. 

Таблица 1. 

L'"4%3%/3 <$23730 / <3-$2$4 :'$=%$9/'$4"%/5  

C$2378 / <3-$2  J$(-$/%(-4"  !32$(-"-#/  

Регрессионные модели и 

методы 

Простота, гибкость, 

прозрачность моделирования; 

единообразие анализа 

проектирования 

Сложность определения 

функциональной зависимости; 

трудоемкость нахождения 

коэффициентов зависимости; 

отсутствие возможности 

моделирования нелинейных 

процессов (для нелинейной 

регрессии) 

Авторегрессионные модели и 

методы 

простота, прозрачность 

моделирования; единообразие 

анализа и проектирования; 

множество примеров 

применения 

трудоемкость и 

ресурсоемкость 

идентификации моделей; 

невозможность моделирования 

нелинейностей; низкая 

адаптивность 

Модели и методы 

экспоненциального 

сглаживания  

Простота моделирования; 

единообразие анализа и 

проектирования 

Недостаточная гибкость; узкая 

применимость моделей 

Нейросетевые модели и 

методы 

Нелинейность моделей; 

масштабируемость, высокая 

адаптивность; единообразие 

анализа и проектирования; 

множество примеров 

применения 

Отсутствие прозрачности; 

сложность выбора 

архитектуры; жесткие 

требования к обучающей 

выборке; сложность выбора 

алгоритма обучения; 

ресурсоемкость процесса 

обучения;  
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Таблица 1. – окончание 

C$2378 / <3-$2  J$(-$/%(-4"  !32$(-"-#/  

Модели и методы на базе 

цепей Маркова 

Простота моделирования; 

единообразие анализа и 

проектирования 

Невозможность 

моделирования процессов с 

длинной памятью; узкая 

применимость моделей 

Модели на базе 

классификационно – 

регрессионных деревьев 

Масштабируемость; быстрота 

и простота процесса обучения; 

возможность учитывать 

категориальные переменные 

Неоднозначность алгоритма 

построения дерева; сложность 

вопроса останова 

Нужно дополнительно отметить, что ни для одной из рассмотренных групп моделей (и 

методов) в достоинствах не указана точность прогнозирования. Это сделано в связи с тем, что 

точность прогнозирования того или иного процесса зависит не только от модели, но и от опыта 

исследователя, от доступности данных, от располагаемой аппаратной мощности и многих других 

факторов. Точность прогнозирования будет оцениваться для конкретных задач, решаемых в 

рамках данной работы.  

На сегодняшний день наиболее распространенными моделями прогнозирования являются 

авторегрессионные модели (ARIMAX), а также нейросетевые модели (ANN).  
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2. C$237/ H#(-'":$751// 4'3<3%%*+ '52$4 :$ 4*,$'#3 <"#(/<"78%$=$ 

:$2$,/5 . 

2.1. C$2378 ,39 &)3-" 4%3?%/+ @"#-$'$4. 

2.1.1. ;*,$'#/ 4'3<3%%$=$ '52" . 

Пусть задан временной ряд ! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! Набор последовательных значений 

! !
! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !!лежащий внутри исходного временного ряда, назовем 

выборкой длины !  с моментом начала отчета ! ; ! !  {1,2,…, ! }, ! ! {1,2,…, !  - ! !+ 1}. 

Фактически выборкой является кусок временного ряда, имеющий точку начала отсчета и длину. 

Две выборки одинаковой длины, принадлежащие одному временному ряду, обозначим 

через временную задержку ! : ! !
! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !  и ! ! ! !

! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !

! ; ! !  {1,2,…, ! ! ! }. 

2.1.2. E::'$#(/<"1/5 4*,$'#/.  

Для расчетов перейдем к векторному обозначению выборки ! !
! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! !

! ! !  и временного ряда ! !
! ! ! !! ! ! ! ! ! ! ! ! . Здесь и далее, говоря о выборках временного 

ряда будем использовать обозначения ! !
! , говоря о векторах, соответствующих указанным 

выборкам, будем писать жирную ! !
! . 

Используя свойство выборок повторяться, аппроксимируем выборку ! !
!  при помощи 

выборки ! ! ! !
!  следующим образом 

! !
!  = ! ! ! ! ! !

!  + ! ! ! ! ! ! !                                                              (2.1) 

Здесь ! ! !! !! !  – коэффициенты,  ! !  – единичный вектор, ! !  – вектор значений ошибок 

аппроксимации. Выражение (2.1) можно переписать в виде  

! !
!  = ! ! ! ! ! !

!  + ! ! ! !                                                                    (2.2) 

 В формуле (2.2) ! !
!  Ð аппроксимированные значения выборки ! !

!  . 

 6$(-"%$4#" 9"2")/ "::'$#(/<"1// 4*,$'#/. Пусть дана функциональная зависимость 

выборок (2.2). Необходимо определить такие значения ! ! !! !! ! , чтобы квадрат отклонений 

модельных значений выборки !! !
!  от фактических! !

!  был минимален 

! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ! ! !"# !! ! !
! ! !                                            (2.3) 

 

После нахождения коэффициентов ! ! !! !! ! , необходимо оценить вектор ошибки ! ! . 

.3?3%/3.  Пусть дана линейная зависимость (2.1), тогда функция ошибки аппроксимации 

! !
!  для выборок ! !

!  и ! ! ! !
!  с задержкой !  имеет вид 

! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! !

!! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! 𝑘 ! ! ! ! ! ! ! !!! ! !

! ! !               (2.4) 

Функция ! !
!  называется функцией суммы квадратов. Задача состоит в том, чтобы 

подобрать такие значения ! ! !! !! ! , чтобы при подстановке в (2.4) было получено минимальное 

возможное значение ! !
! ! ! ! ! ! . 
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Решим задачу при помощи метода наименьших квадратов. После ряда преобразований 

задача сводится к решению матричного уравнения 

! ! ! ! ! ! ! !, где A = 
! !
! !

.                                                    (2.5) 

Решая матричное уравнение (2.5), определяем значения коэффициентов ! ! !! !! ! , 

соответствующие минимуму функции ! !
! ! ! ! ! ! .  

A13%#" $?/,#/ "::'$#(/<"1//. Ошибка определяется по формуле 

! ! ! !! !
! ! !! !

! ! ! ! 𝒕
! ! ! ! ! ! 𝒕! !

!  + ! ! ! ! ! .                                  (2.6) 

В настоящее время точность моделирования временных рядов ! !  принято оценивать при 

помощи двух показателей: 

¥ Средняя абсолютная ошибка (mean absolute error, MAE) 

!"# ! !
!

!
𝑍 ! ! ! !! ! ! ! !

! ! ! !                                                (2.7) 

¥ средняя абсолютная ошибка в процентах, (mean absolute percentage error, MAPE) 
!"#$ ! !

!

!

! ! ! ! !

! ! !!
! ! ! ! !
! ! ! ! !""# !                                     (2.8) 

2.1.3. A:/("%/3 <$237/ H#(-'":$751// . 

Пусть дан временной ряд ! !
! . Для данного ряда временного ряда требуется определить 

значения ! ! ! !
! . Выразим выборку! ! ! !

!  через некоторую выборку ! !
! , лежащую внутри исходного 

времени ряда ! !
!  

!! ! ! !
! ! ! ! ! ! !

!  + ! ! ! ! .                                                    (2.9) 

 Алгоритм определения выборки 𝒁!
!  состоит из двух шагов. 

¥ Определение выборки ! !"#$ !
! . 

¥ Вычисление ! !
! . 

Рассмотрим подробно каждый шаг. 

 A:'32373%/3 4*,$'#/ ! !"#$ !
! . На данном шаге для выборки 𝒁! ! ! ! !

! , содержащей 

значения процесса непосредственно перед моментом прогноза, находим выборку максимального 

подобия ! !"#$ !
! . Поиск выборки максимального подобия осуществляем перебором всех 

возможных значений задержек ! !  {1,2,…, ! ! ! ! ! }. Для каждого значения ! !из указанного 

диапазона решаем задачу аппроксимации, в результате которой определяем значение модельной 

выборки ! ! ! ! ! !
! , на основании которых вычисляем множество значений модуля корреляции ! !

! , 

по формуле:  

! !
! = ! ! !

! ! ! !
! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ! ! ! ! !!
! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !!
! ! !

!
! ! !

! ! !! !! !,                      (2.10) 

После того, как множество значений ! !
!  для ! !  {1,2,…, ! ! ! ! ! } получено, определяем 

значение ! ! !"#
!  по выражению (2.11) и соответствующую выборку ! ! ! ! ! !"#$

! . 

! ! !"#
! ! !"# ! !

! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! !

! !                                                (2.11) 
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;*)/(73%/3 ! !
! . В соответствии с гипотезой подобия , в качестве выборки ! !

!  используем 

выборку ! !"#$ ! ! !
! , то есть выборку, расположенную на оси времени сразу за выборкой 

максимального подобия. 

Экстраполированные значения выборки ! ! ! !
!  определяются по формуле, которая 

представляет собой модель экстраполяции временных рядов по выборке максимального подобия. 

! ! ! !
! ! ! ! ! ! !"#$ ! ! !

! ! !! ! ! !  .                                              (2.12) 

2.2. C$2378 ( &)3-$< 4%3?%/+ @"#-$'$4. 

2.2.1. ;*,$'#/ 4'3<3%%*+ '52$4 . 

Пусть дан временной ряд Z(t) и внешние факторы, представленные в виде временных 

рядов ! ! ! ! ! ,…,!! ! ! ! ! , соответствующие исходному ряду по отметкам времени. Требуется 

построить модель прогнозирования исходного временного ряда Z(t), которая будет учитывать 

влияние значений внешних факторов ! ! ! ! ! ,…,!! ! ! ! ! . 

Если временные факторы ! ! ! ! ! ,…,!! ! !  имеют временное разрешение, отличное от 

разрешения исходного ряда Z(t), то необходимо произвести дополнительные преобразования и 

привести внешние факторы в соответствие с исходным временным рядом Z(t) по отметкам 

времени. 

В основу модели экстраполяции с учетом внешнего фактора положено предположение о 

повторяемости выборок временного ряда. Кроме того, известно, что для учета внешних факторов 

в авторегрессионных моделях вводятся дополнительный регрессоры. 

2.2.2. E::'$#(/<"1/5 4*,$'#/ . 

Пусть задана выборка исходного временного ряда ! !
!  и выборки ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
! ! являются 

выборками внешних факторов, соответствующих ! !
!  по отметкам времени. Аппроксимируем 

выборку ! !
!  с учетом выборок ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
!  по формуле 

! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
! + ! ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! ! .                          (2.13) 

Здесь ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !  Ð коэффициенты, определяемые по методу наименьших квадратов. Вектор 

! !  – вектор значений ошибок аппроксимации, ! ! - единичный вектор. Выражение (2.13) можно 

переписать в виде 

! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! .                               (2.14) 

 6$(-"%$4#" 9"2")/ "::'$#(/<"1// 4*,$'#/ . Пусть дана функциональная зависимость 

(2.14). Необходимо определить такие значения коэффициентов ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! , чтобы квадрат 

отклонений модельных значений выборки ! !
!  от фактических ! !

!  был минимален 

! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !! ! ! ! !"# !! ! !
! ! !                                      (2.15) 

 После нахождения коэффициентов ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !  необходимо оценить вектор ошибок ! ! . 

 .3?3%/3 . Пусть дана функциональная зависимость (2.13), тогда функция суммы 

квадратов имеет вид 
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! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !!! ! !

! ! ! (2.16) 

 Повторяя рассуждения, приведенные в разделе 2.1.2., приведем эту задачу к матричному 

уравнению 

! ! ! ! ! ! ! !, где A = 

! ! ! !
! !
!
! !
! !

                                                       (2.16) 

 Решая матричное уравнение (2.16), определяем значения коэффициентов  ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! , 

соответствующие минимуму функции ! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! . 

2.2.3. A:/("%/3 <$237/  H#(-'":$751// . 

Пусть дан исходный временной ряд ! !
!  и внешние факторы ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
! ! ! . Для исходного 

временного ряда требуется определить значения ! ! ! !
! , учитывая доступные значения ! !

!  и 

! ! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! !

! . Выразим выборку ! ! ! !
!  через некоторую выборку ! !

! , лежащую внутри 

временного ряда ! !
! , и выборки ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
!  следующим образом 

!! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !

! ! !! ! ! !  .                  (2.17) 

Алгоритм определения выборки ! !
!  состоит из двух шагов: 

¥ Определение выборки ! !"#$ !
! . 

¥ Вычисление ! !
! . 

A:'32373%/3 4*,$'#/  ! !"#$ !
! . На данном шаге, как в случае экстраполяции без учета 

внешних факторов, для выборки ! ! ! ! ! !
! , содержащей значения процесса непосредственно перед 

моментом прогноза, находим выборку максимального подобия ! !"#$ !
! . Поиск выборки 

максимального подобия осуществляется перебором всех возможных значений задержек ! !  

{1,2,…, ! ! ! ! ! }. Для каждого значения ! !из указанного диапазона решаем задачу 

аппроксимации, в результате которой определяем коэффициенты ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! ! , 

соответствующие  ! . Далее для вычисленных коэффициентов определяем значение модельной 

выборки, на основании которых вычисляем значение ошибки регрессии ! !
!  (2.10). После того, 

как множество значений ! !"#$
!  (2.11) и соответствующую выборку ! ! ! ! ! ! ! !"#$

! . Как и ранее, 

обозначим задержку kmax* = T – M +1 – kmax, а выборку максимального подобия ! !"#$ !
! . 

;*)/(73%/3 ! !
! . В соответствии с гипотезой подобия, в качестве выборки ! !

!  в 

выражении (2.17) используем выборку ! !"#$ ! ! !
! , то есть выборку, расположенную на оси 

времени сразу за выборкой максимального подобия. 

Экстраполирование значения выборки !! ! ! !
!  определяем по формуле (2.18), которая 

представляет собой расширенную модель экстраполяции временных рядов по выборке 

максимального подобия. 

!! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! !"#$ ! ! !

! ! ! ! ! ! ! ! !
! ! ! ! ! ! ! ! ! ! !

! ! !! ! ! ! .                    (2.18) 
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3. C3-$2  :'$=%$9/'$4"%/5 %" <$237/ H#(-'":$751// :$ 4*,$'#3 

<"#(/<"78%$=$ :$2$,/5  

Метод прогнозирования на модели экстраполяции временных рядов по выборке 

максимального подобия содержит следующие алгоритмы. 

1) Алгоритм экстраполяции временного ряда без учета внешних факторов. 

2) Алгоритм экстраполяции временного ряда с учетом внешних факторов. 

3) Алгоритм идентификации модели. 

4) Алгоритм построения доверительного интервала для прогнозных значений. 

3.1. E7=$'/-< H#(-'":$751// 4'3<3%%$=$ '52" ,39 &)3-" 4%3?%/+ 

@"#-$'$4 . 

Модель экстраполяции временного ряда без учета внешних факторов сформулирована в 

разделе 2.1. Алгоритм экстраполяции состоит из следующих шагов: 

1) Определить выборку новой истории. 

2) Определить выборку максимального подобия. 

3) Определить выборку базовой истории. 

4) Вычислить прогнозные значения. 

3.2. E7=$'/-< H #(-'":$751// 4'3<3%%$=$ '52" ( &)3-$<  4%3?%/+ 

@"#-$'$4.  

Модель экстраполяции временного ряда без учета внешних факторов сформулирована в 

разделе 2.2. Алгоритм экстраполяции состоит из следующих шагов: 

1) Определить выборку новой истории. 

2) Определить выборку максимального подобия. 

3) Определить выборку базовой истории. 

4) Вычислить прогнозные значения. 

Фрагменты программной реализации: 

Определение выборки новой истории: 
Index = find(TimeSeries(:,1) == datenum(year(T), month(T), day(T)) & 
TimeSeries(:,2) == hour(T));  
if length(Index) > 1  
    fprintf(['!"#$%& '()*)++,-, (./&: ,0*)0%& '()*)+# T +&1/)+& ', '()*)++,* (./) 
$,2)) 1 (&3& \ n']);  
elseif isempty(Index)  
    fprintf(['!"#$%& '()*)++,-, (./&: ,0*)0%& '()*)+# T ', '()*)++,* (./) +) 
+&1/)+& \ n']);  
else  
    HistNewData = TimeSeries([Index - M+1:Index],:);       
    Index = Index -  Step * 2;  
End 
 

Определение значения подобия: 
MaxLikeness = max( abs (Likeness(:, 2)));  
IndexLikeness = find (Likeness(:, 2) == MaxLikeness);  
MSP = Likeness(IndexLikeness( 1), 1);  
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Определение выборки максимального подобия: 
MSPData = TimeSeries([MSP - M+1 : MSP],:);  

Определение базовой выборки: 
HistBaseData = TimeSeries([MSP+ 1:MSP+P],:);  

 

3.3. E7=$'/-< /23%-/@/#"1// <$237/ . 

Задача идентификации состоит в нахождении параметра M , который определяет длину 

выборок новой истории и максимального подобия. Выполним идентификацию по алгоритму: 

1) Определить тестовый и  контрольный периоды временного ряда. 

2) Определить время упреждения P и диапазон возможных значений параметра M. 

3) Прогнозировать тестовый период на P значений вперед при всех значениях 

параметра M из установленного диапазона. 

4) Построить зависимость ошибки прогнозирования от M. 

5) Экспертно определить окончательное значение параметра M. 

Рассмотрим указанные шаги идентификации подробнее. 

1) A:'3237/-8  -3(-$4* 0 /  #$%-'$78%*0 :3'/$2* 4'3<3%%$=$ '52" . 

На данном шаге исходный временной ряд Z(t) разделим на три части в пропорции, 

например, 1:1:1. Полученные части назовем базовый период (33%), тестовый период (33%) и 

контрольный период (34%) временного ряда, соответственно, как показано на рисунке 3.1. 

 
Рисунок 3.1. Разделение временного ряда на периоды. 

2) A:'3237/-8 4'3<5 &:'3D23%/5 P / 2/":"9$% 4$9<$D%*+ 9%")3%/0 :"'"<3-'" M. 

Далее, исходя из решаемой задачи прогнозирования временного ряда, требуется 

определить время упреждения P, а также диапазон возможных значений параметра M. 

3) 6'$=%$9/'$4"-8 -3(-$4*0 :3'/$2 %" P 9%")3%/0 4:3'32 :'/ 4(3+ 9%")3%/5+ 

:"'"<3-'" M /9 &(-"%$473%%$=$ 2/":"9$%". 

Для каждого значения параметра M из установленного диапазона, прогнозируем значения 

временного ряда на P значений вперед внутри тестового периода.  

По результатам прогнозирования для каждого значения M определяем среднюю 

абсолютную ошибку прогноза для всего тестового периода 

!"# ! ! ! ! !
!

!
! ! ! ! ! ! !! !"#! ! !

! ! ! !"#!
, 
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где !  – количество значений временного ряда, попавших внутрь тестового периода, ! !"#!  – 

начало тестового периода на оси времени, ! !  – прогнозные значения, полученные при 

прогнозировании с параметром модели M. 

4) 6$(-'$/-8 9"4/(/<$(-8 $?/,#/ :'$=%$9/'$4"%/5 $- M. 

Строим график зависимости !"# ! ! !  для тестового периода и определяем диапазон 

значений M, соответствующий устойчивому минимуму !"# ! ! ! . 

 
Рисунок 3.2. Пример зависимости MAE(M) 

5) M#(:3'-%$ $:'3237/-8 $#$%)"-378%$3 9%")3%/3 :"'"<3-'" M. 

На последнем шаге экспертом выбирается значение параметра модели M внутри 

диапазона устойчивого минимума. 

Фрагменты программной реализации: 

Прогнозирование: 
X = HistBaseData(:, 3);  
X(:, length (X( 1,:))+ 1) = 1;  
Forecast = X * A;  

Оценка ошибки прогнозирования: 
1) !4()/)2.)* 5&%0#6)7%#) 3+&6)+#.  
Index = find (TimeSeries(:, 1) == datenum(year(T), month(T), day(T)) & 
TimeSeries(:, 2) == hour(T));  
Fact = TimeSeries([Index : Index+P - 1], 3);  
  
2) !8)+%&  ,"#$%#  MAE 
MAE = mean( abs (Forecast -  Fact));  
3) !8)+%&  ,"#$%#  MAPE 
MAPE = mean( abs (Forecast -  Fact)./Fact);  

 

3.4. E7=$'/-< :$(-'$3%/5 2$43'/-378%$=$ /%-3'4"7" . 

Исследование границ доверительных интервалов ошибок аппроксимации ! !
!"" , ! !

!""  и 

экстраполяции  ! !
!"# , ! !

!"#  показали, что значения ! !
!"# , ! !

!"#  могут быть с высокой точностью 

определены при помощи линейных зависимостей    

!! !
!"# ! !! !

! ! !
!"" ! !! !

! ! 

    ! !
!"# ! !! !

! ! !
!"" ! !! !

! !                                                         (3.1) 
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Алгоритм построения доверительного интервала для прогнозных значений состоит из 

двух частей – определение модели границ доверительного интервала (3.1) и вычисление границ 

для новых прогнозных значений. 

Для определения моделей границ доверительного интервала (3.1) необходимо выполнить 

следующие шаги. 

1)Произвести прогнозирование тестового периода и оценить ошибки аппроксимации ! !""  

и экстраполяции ! !"# , соответствующие окончательному значению параметра M. 

2)На основании векторов ошибок для всех вероятностей p определить пары значений 

границ доверительных интервалов ! !
!"" , ! !

!"#  и ! !
!"" , ! !

!"# . 

3)При помощи метода наименьших квадратов вычислить коэффициенты зависимости 

(3.1). 

Модели границ доверительного интервала также как и параметр модели M определяются в 

процессе идентификации модели экстраполяции. Для вычисления границ доверительного 

интервала новых прогнозных значений необходимо выполнить следующие шаги. 

 1)Произвести прогнозирование временного ряда и получить вектор ошибок 

аппроксимации ! !""
! . 

 2)На основании полученного вектора ! !""
!  определить значения границ доверительного 

интервала ! !
!"" , ! !

!"" . 

 3)На основании зависимости (3.1), вычислить границы доверительного интервала для 

экстраполированных значений ! !
!"#  и ! !

!"# . 

 После того, как определены доверительные интервалы прогнозных значений, задача 

прогнозирования временного ряда считается решенной. 
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 В данной научно-исследовательской работе была разработана модель и соответствующий 

ей метод прогнозирования, относящийся к классу авторегрессионных моделей и устраняющая 

основной недостаток данного класса моделей – большое количество свободных параметров.  

Осуществлен обзор моделей и методов прогнозирования временных рядов, выявлены 

достоинства и недостатки каждого класса моделей. Разработана модель прогнозирования 

временных рядов. Разработан метод прогнозирования на базе модели экстраполяции по выборке 

максимального подобия. Разработаны алгоритмы экстраполяции временного ряда с учетом и без 

учета внешних факторов. Предложен алгоритм идентификации параметра модели и произведена 

оценка времени последовательных вычислений для решения задачи идентификации модели. 

Разработан алгоритм построения доверительного интервала для прогнозных значений. 
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