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В наши дни задача прогнозирования временных рядов встречается довольно часто. 

Происходит это потому, что многие явления, такие, как курс акций, статистика продаж, бир-
жевые курсы валют, температура воздуха и, в общем, протекание различных процессов в те-
чение определенного отрезка времени можно смоделировать как временной ряд. 

Однако задача прогнозирования не всегда может быть решена одним стандартным на-
бором методов. Основной проблемой прогнозирования временных рядов является корреля-
ция наблюдений в различные промежутки времени и, соответственно, некоторые алгоритмы 
могут серьезно изменить или исказить порядок наблюдений, что делает полученный резуль-
тат непригодным. Поэтому актуальной остается задача анализа работы различных моделей 
прогнозирования временных рядов. 

На основе работ [1, 2] были изучены существующие подходы к решению задачи про-
гнозирования. Наиболее используемыми на сегодняшний день остаются статистические мо-
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дели прогнозирования, а именно семейство авторегрессионных моделей [3]. Формально мо-
дель ARMA представима следующей формулой [4]: 

  qtqtttptpttt yyyyqpARMA    ......:, 22112211 , 

где  ty  – стационарный ряд с нулевым средним; 

q ,1  – константы, неравные нулю; 

t  – гауссов белый шум с нулевым средним и постоянной дисперсией  2
 . 

Основным преимуществом является гибкая настройка параметров, простота, прозрач-
ность моделирования, единообразие анализа и проектирования [5]. Наибольший интерес в 
последние годы вызывают интеллектуальные подходы к решению задачи. Наиболее мощным 
инструментом можно назвать нейронные сети [2, 6], а именно архитектуру LTSM. Однако 
несмотря на превосходство точности прогноза в отдельных случаях и универсальность ис-
пользования на различных данных, они имеют два существенных недостатка: невозможность 
анализа работы алгоритма и ресурсоемкость процесса обучения. В связи с этим был выбран 
набирающий популярность в практических задачах метод градиентного бустинга над ре-
шающими деревьями [5]. Модель представлена библиотекой XGBoost. 

XGBoost строит композицию из  K   базовых алгоритмов  kb : 
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где  N  – размер обучающей выборки; 

iii yyx


,,  – i -ый объект, правильный ответ и предсказание модели для него; 
t
iy


 – предсказание композиции из  t   уже обученных базовых алгоритмов для  i -го 

объекта; 
  – регуляризатор; 
 ii yy


,  – функция потерь. 

Данное семейство моделей является серьезным улучшением классического статистиче-
ского метода решающих деревьев, благодаря быстрым градиентным методам. К плюсам дан-
ного решения можно отнести встроенную регуляризацию, кросс-валидацию и обработку 
пропущенных данных, параллельность вычислений. 

Таким образом, были проведен анализ двух семейств алгоритмов прогнозирования, 
ARIMA и XGBoost Regressor. 

Для примера результата прогнозов были взяты два набора данных: ежемесячные про-
дажи вина в Австралии в тысячах литров с января 1980 года по июль 1995 года и ежегодный 
размер поголовья рыси в период с 1821 года по 1934 год. Для авторегрессионной модели 
произведена предварительная обработка данных: устранены пропущенные значения, провер-
ка данных на нормальное распределение и произведен тест Дики-Фуллера [7]. 

По найденным приближенным значениям тестов на автокорреляцию и частичную авто-
корреляцию для данных ежемесячных продаж были получена модель  

   122,0,12,1,3 SARIMAX , а для данных ежегодной периодичности – модель  

   52,1,11,1,2 SARIMAX . 

С помощью перебора параметров были найдены наилучшие параметры из возмож-
ных, основываясь на тестах Акаике, Шварца и Ханна-Куина. Получены модели  

   121,1,02,1,2 SARIMAX   и     52,1,11,1,1 SARIMAX   для ежемесячных и годовых данных 

соответственно. 
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На рисунках 1 и 2 представлены графики прогноза моделей по тестовой выборке 
(выделено штриховыми линиями) и прогноз вне выборки на  48 месяцев и  10 лет вперед 
соответственно. 

 

 
Рис. 1. Прогноз продаж на 48 месяцев 

 
Как видно из рисунка 1, различия прогноза минимальны, модели и данные похожи друг 

на друга, прогнозы вне выборки выглядят адекватно и отражают годовую сезонность дан-
ных, и не выражают определенного тренда. 

 

 
Рис. 2. Прогноз поголовья рыси на 10 лет 

 
Несколько иная картина наблюдается при построении прогноза поголовья рыси на 10 

лет (рис. 2). Базовая модель ARIMA явно имеет большую дисперсию и хоть сохраняет сезон-
ность и характер ряда, кажется, отстает по точности от конкурентов. 

Метрики по тестовой выборке данных продаж вина подтверждают состоятельность мо-
делей. Все три алгоритма оказались очень схожи. Разброс ошибок для второй таблицы дан-
ных также небольшой (см. табл. 1). 

По итогам работы были получены численные оценки двух семейств моделей прогнози-
рования временных рядов. Представленные визуальные характеристики прогнозных значе-
ний подтверждают состоятельность моделей. 
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Таблица 1 

Сравнение метрик моделей для двух таблиц данных 
Алгоритм RMSE AIC BIC MAPE MAE P(Q) 

Ежемесячные продажи вина 
   122,0,12,1,3 SARIMAX  2,779.6108 -296.8468 -269.0030 10.53 2,363.4 0.47 

   121,1,02,1,2 SARIMAX  2,639.8143 -295.794 -280.325 9.73 2,087.8 0.33 

XGBoost (6) 2,347.6784 - - 9.27 2,005.2 - 
Ежегодное поголовье рыси 

   52,1,11,1,2 SARIMAX  2,991.519 612.922 631.697 13.78 2,201,4 0.29 

   52,1,11,1,1 SARIMAX  2,789.477 626.482 645.574 9.31 2,099.2 0.12 

XGBoost (10) 2,213.611 - - 9.12 2,001.3 - 
 
В дальнейшем планируется уделить внимание эвристикам временных рядов, на основе 

графиков декомпозиции составить план анализа остатков и в соответствии с этими данными 
выбрать наилучшие параметры дифференцирования для авторегрессионнных моделей. 
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