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В данной статье рассматривается метод построения прогнозной нейросетевой модели временного ряда, 
основанный на определении состава входных переменных, построения обучающей выборки и самого обучения 
с использованием метода обратного распространения ошибки. Традиционные методы построения прогнозных 
моделей временного ряда (авторегрессионной модели, модели скользящего среднего или модели авторегрес-
сии – скользящего среднего) позволяют аппроксимировать временной ряд линейной зависимостью текущего 
значения выходной переменной от некоторого количества ее предыдущих значений. Такое ограничение, как 
линейность зависимости, приводит к значительным ошибкам при прогнозировании.  

Технологии интеллектуального анализа с применением нейросетевого моделирования позволяют ап-
проксимировать временной ряд нелинейной зависимостью. Причем процесс построения нейросетевой модели 
(определение состава входных переменных, числа слоев и количества нейронов в слоях, выбор функций акти-
вации нейронов, определение оптимальных значений весов связей нейронов) позволяет получить прогнозную 
модель в виде аналитической нелинейной зависимости. 

Одним из ключевых моментов при построении нейросетевых моделей в различных прикладных облас-
тях, влияющих на ее адекватность, является определение состава ее входных переменных. Состав входных 
переменных традиционно выбирается из некоторых физических соображений или методом подбора. Для зада-
чи определения состава входных переменных прогнозной нейросетевой модели временного ряда предлагается 
использовать особенности поведения автокорреляционной и частной автокорреляционной функций. 

В работе предлагается метод определения состава входных переменных нейросетевых моделей для ста-
ционарных и нестационарных временных рядов, базирующийся на построении и анализе автокорреляционных 
функций. На основе предложенного метода разработаны алгоритм и программа в среде программирования 
Python, определяющая состав входных переменных прогнозной нейросетевой модели — персептрона, а также 
строящая саму модель. Осуществлена экспериментальная апробация предложенного метода на примере по-
строения прогнозной нейросетевой модели временного ряда, отражающего потребление электроэнергии в раз-
ных регионах США, открыто опубликованной компанией PJM Interconnection LLC (PJM) — региональной 
сетевой организацией в Соединенных Штатах. Данный временной ряд является нестационарным и характери-
зуется наличием как тренда, так и сезонности. Прогнозирование очередных значений временного ряда на ос-
нове предыдущих значений и построенной нейросетевой модели показало высокую точность аппроксимации, 
что доказывает эффективность предлагаемого метода.  
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This article studies a method of constructing a predictive neural network model of a time series based on deter-

mining the composition of input variables, constructing a training sample and training itself using the back propagation 
method. Traditional methods of constructing predictive models of the time series are: the autoregressive model, the 
moving average model or the autoregressive model — the moving average allows us to approximate the time series by 
a linear dependence of the current value of the output variable on a number of its previous values. Such a limitation as 
linearity of dependence leads to significant errors in forecasting. 

Mining Technologies using neural network modeling make it possible to approximate the time series by a non-
linear dependence. Moreover, the process of constructing of a neural network model (determining the composition of 
input variables, the number of layers and the number of neurons in the layers, choosing the activation functions of neu-
rons, determining the optimal values of the neuron link weights) allows us to obtain a predictive model in the form of 
an analytical nonlinear dependence. 

The determination of the composition of input variables of neural network models is one of the key points in the 
construction of neural network models in various application areas that affect its adequacy. The composition of the 
input variables is traditionally selected from some physical considerations or by the selection method. In this work it is 
proposed to use the behavior of the autocorrelation and private autocorrelation functions for the task of determining the 
composition of the input variables of the predictive neural network model of the time series. 

In this work is proposed a method for determining the composition of input variables of neural network models 
for stationary and non-stationary time series, based on the construction and analysis of autocorrelation functions. 
Based on the proposed method in the Python programming environment are developed an algorithm and a program, 
determining the composition of the input variables of the predictive neural network model — the perceptron, as well as 
building the model itself. The proposed method was experimentally tested using the example of constructing a predic-
tive neural network model of a time series that reflects energy consumption in different regions of the United States, 
openly published by PJM Interconnection LLC (PJM) — a regional network organization in the United States. This 
time series is non-stationary and is characterized by the presence of both a trend and seasonality. Prediction of the next 
values of the time series based on previous values and the constructed neural network model showed high approxima-
tion accuracy, which proves the effectiveness of the proposed method. 
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1. Введение 

В настоящее время задача прогнозирования функционального состояния сложных систем 
на основе анализа временного ряда является актуальной в различных областях человеческой 
деятельности: в медицине, экономике, политике, технических областях [Ахатов, Назаров, 2018; 
Зуева и др., 2017; Проталинский и др., 2019]. Анализ временного ряда позволяет выявлять за-
кономерности динамики изменения его значений и оценить значение показателя, описываемого 
временным рядом, в будущем. Использование результатов прогнозирования позволяет умень-
шить риск принятия необоснованных управленческих решений [Ткалич и др., 2016]. 

Традиционно для решения задачи прогнозирования используются классические модели. 
Для анализа стационарных процессов используются: авторегрессионная модель AR(p), модель 
скользящего среднего MA(q) или модель авторегрессии — скользящего среднего ARMA(p, q). 
Здесь p, q — параметры моделей. Для нестационарных процессов: интегрированная модель ав-
торегрессии скользящего среднего ARIMA(p, d, q) или сезонная интегрированная модель авто-
регрессии — скользящего среднего SARIMA(p, d, q) ( ,sP  ,sD  ).sQ  Здесь d — порядок разности 
временного ряда, sP  — параметр авторегрессионной сезонной составляющей, sQ  — параметр 
сезонной составляющей скользящего среднего, sD  — порядок разности сезонной составляю-
щей, s — размерность сезонности (квартал, месяц и т. д.) [Селиверстова, 2016]. 

Необходимо отметить, что в связи со случайностью и периодичностью данных традицион-
ные модели прогнозирования в некоторых случаях не способны уловить особенности данных 
и показывают плохие результаты. Поэтому исследователями предлагаются различные подходы 
и методы для повышения точности и стабильности прогнозирования. В работе [Jiang et al., 
2019] с этой целью предложена новая гибридная система прогнозирования, состоящая из трех 
модулей (модуль шумоподавления, модуль оптимизации и модуль прогнозирования). Подход, 
изложенный в работе [Nguyen, Novak, 2019], основан на методах нечеткой логики. В работе 
учитывается, что временные ряды могут быть аддитивно разложены на трендовую и сезонную 
составляющие, могут быть выделены нерегулярные колебания, и поэтому прогнозирование 
представляет собой комбинацию индивидуального прогнозирования каждого из этих состав-
ляющих. 

Классические модели прогнозирования AR(p), MA(q), ARMA(p, q), ARIMA(p, d, q), 
SARIMA(p, d, q) ( ,sP  ,sD  )sQ  являются линейными функциями от некоторой совокупности 
предыдущих значений временного ряда. Коэффициенты в данных моделях определяются на 
основе использования исходного временного ряда. Однако нейронные сети, которые являются 
аппроксиматорами нелинейных функций, можно использовать, заменив линейный вид класси-
ческих моделей прогнозирования на нелинейный [Емалетдинова, Мухаметзянов, 2019; Колма-
ков и др., 2016; Jinu, 2019; Singhal, Swarup, 2011; Tealab et al., 2017; Zulifqar et al., 2017]. Для 
использования нейросетевой модели прогнозирования необходимо прежде всего определить 
вид и архитектуру сети, затем ее параметры с использованием обучающей выборки, построен-
ной на основе значений исходного временного ряда. Для задач прогнозирования, как правило, 
используются сети прямого распространения или рекуррентные сети [Бильгаева, Власов, 2017; 
Киселев и др., 2018; Шепелев и др., 2016; Шолтанюк, 2019; Якупов, Рожко, 2017; Bandara et al., 
2020; Kumar et al., 2004].  

Для определения структуры сети часто используется генетический алгоритм [Захаров 
и др., 2015]. Для формирования состава входных переменных также может использоваться ге-
нетический алгоритм [Катасёв, 2019], однако такой подход требует значительных вычисли-
тельных затрат.  

Для определения состава входных переменных нейронной сети, как нелинейной прогноз-
ной модели, целесообразно использовать методики, которые используются при построении 
классической линейной прогнозной модели, а именно: автокорреляционные (АКФ) и частные 
автокорреляционные функции (ЧАКФ) [Трегуб, Трегуб, 2011]. Из теории анализа стационар-
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ных временных рядов известно, что если на графике АКФ наблюдается плавное затухание ко-
эффициентов автокорреляции с ростом лага, а на графике ЧАКФ — резкое уменьшение значе-
ний частных коэффициентов автокорреляции до нулевого или близкого к нулю значений, то 
в качестве порядка p модели авторегрессии AR(p) выбирают лаг, после которого все коэффици-
енты ЧАКФ имеют незначительную величину. Если на графике АКФ наблюдается резкое 
уменьшение значений коэффициентов автокорреляции до нулевого или близкого к нулю значе-
ний, а на графике ЧАКФ — плавное затухание частных коэффициентов автокорреляции с рос-
том лага, то в качестве порядка q модели скользящего среднего MA(q) выбирают лаг, после ко-
торого все коэффициенты АКФ имеют незначительную величину. Если наблюдается плавное 
затухание и тех и других коэффициентов, то для описания стационарного процесса применяет-
ся, как правило, комбинированная интегрированная модель авторегрессии и скользящего сред-
него ARMA(p, q). Здесь в качестве порядка p и q модели выбирают лаги, после которых все ко-
эффициенты АКФ и ЧАКФ имеют незначительную величину [Трегуб, Трегуб, 2011]. 

Нестационарный процесс с помощью достаточно несложных преобразований приводится 
к стационарному процессу. Одним из таких способов преобразования является взятие ко-
нечных разностей. На основе анализа АКФ и ЧАКФ преобразованного ряда определяются  
параметры модели авторегрессии и скользящего среднего SARIMA(p, d, q) ( ,sP  ,sD  )sQ  или 
ARIMA(p, d, q) соответственно при наличии или отсутствии сезонности.  

Полученные значения параметров классических моделей временного ряда определяют ко-
личество используемых в модели предыдущих значений ряда, начиная от текущего значения, 
и/или число предыдущих случайных его ошибок. Причем в этих моделях значение временного 
ряда в текущий момент зависит линейно от предыдущих значений этого же ряда или случайных 
его ошибок. В отличие от этого в нейросетевой модели значение временного ряда в текущий 
момент будет зависеть нелинейно от предыдущих значений этого же ряда. 

Целью статьи является развитие методов нейросетевого прогнозирования временных ря-
дов и предварительной подготовки данных к этому моделированию. 

Основными задачами, подлежащими к решению в данной работе, являются: 
1) определение состава входных переменных прогнозной нейросетевой модели (общее 

число входных переменных и перечень предыдущих значений исходного временного ряда 
в качестве входных переменных) в зависимости от типа исходного временного ряда; 

2) формирование обучающей выборки для прогнозной нейросетевой модели на основе ис-
ходного ряда и состава входных переменных. 

Предлагается следующий метод построения нейросетевой модели на основе анализа пове-
дения АКФ и ЧАКФ. 

2. Метод построения прогнозной нейросетевой модели  
временного ряда 

1. Осуществить декомпозицию временного ряда, выделив трендовую, сезонную и шумо-
вую составляющие одним из известных методов [Афанасьев, Юзбашев, 2001].  

2. Проверить ряд на стационарность, например, с помощью теста Дикки Фулера. 
3. Если ряд является стационарным, т. е. трендовая и сезонная составляющие отсутствуют, 

то на основе анализа графиков АКФ и ЧАКФ определить параметры p, q. Здесь p и q —
параметры модели, которые определяются по ЧАКФ и АКФ соответственно и равны числу ла-
гов, для которых коэффициент корреляции наиболее значимый. 

4. Если ряд является нестационарным, имеет тренд, но сезонность отсутствует, то необхо-
димо его преобразовать методом конечных разностей. Порядок разности d считается опреде-
ленным в том случае, если при взятии разности порядка d исходный нестационарный ряд ста-
новится стационарным. Определить параметры p и q, используя АКФ и ЧАКФ стационарного 
ряда, полученного после преобразования. 
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5. Если ряд является нестационарным, имеет тренд и присутствует сезонность, то необхо-
димо его преобразовать к стационарному виду методом конечных разностей не только для те-
кущих значений временного ряда, но и для его сезонных составляющих. Порядок разности d 
и порядок разности сезонной составляющей sD  считаются определенными в том случае, когда 
при взятии разности порядка D, а затем порядка d, исходный нестационарный ряд становится 
стационарным. Первые sP  лагов в ЧАКФ преобразованного ряда, отличные от нуля и пов-
торяющиеся через период s, определяют порядок сезонной составляющей авторегрессии. Пер-
вые sQ  лагов в АКФ ряда, отличные от нуля и повторяющиеся через период s, определяют по-
рядок сезонной составляющей скользящего среднего.  

6. Определить вид нейросетевой модели: 
а) в случае стационарности временного ряда 

1 2( , ... ),t t t t ny f y y y− − −=  

где max( , ),n p q=  а параметры p и q определены на основании АКФ и ЧАКФ исходного вре-
менного ряда; 

б) в случае нестационарности временного ряда и отсутствия сезонности 

1 2( , ... ),t t t t ny f y y y− − −=  
где max( , ),n p q=  а параметры p и q определены на основании АКФ и ЧАКФ временного ряда, 
преобразованного к стационарному виду методом конечных разностей; 

с) в случае нестационарности временного ряда при наличии сезонности 

1 2 1 2 1 2( , ,..., , , ,..., ,... , ,..., , ),t t t t n t s t s t s n t ms t ms t ms n ty f y y y y y y y y y u− − − − − − − − − − − − − − −=  

где max( , ),n p q=  max( , ),s sm P Q=  s — период сезонности, tu  — индекс сезонности, вычис-
ляемый на основе исходного временного ряда по формуле 

0
,st

t
s

Yu
Y

=  

здесь 1

k
iti

st

Y
Y

k
==

∑  — средняя по каждому внутрисезонному периоду t (например, месяцу) для 

всех k сезонов (например, годов), 

1 1
0

k p
iti t

s

Y
Y

kp
= ==

∑ ∑  — общая средняя по всем сезонам (k) и внутрисезонным периодам (p), 

itY  — значение временного ряда для внутрисезонного периода t (например, месяца) и для 
текущего сезона i (например, года). 

Параметры p, q, ,sP  sQ  определены на основании АКФ и ЧАКФ временного ряда, преоб-
разованного к стационарному методом конечных разностей соответственно для текущих значе-
ний временного ряда и для его сезонных составляющих. 

7. Сформировать обучающую выборку на основе значений исходного временного ряда: 
а) для модели вида 1 2( , ... )t t t t ny f y y y− − −=  выборка формируется как 

2 1{( ,... , , ), 1, };t n t t ty y y y t n L− − − = +  

б) для модели вида  

1 2 1 2 1 2( , ,..., , , ,..., ,... , ,..., , )t t t t n t s t s t s n t ms t ms t ms n ty f y y y y y y y y y u− − − − − − − − − − − − − − −=  

выборка формируется как 

2 1 2 1 2 1{( ,... , ,..., ,... , , ,... , , , ), 1, }.t ms n t ms t ms t s n t s t s t n t t t ty y y y y y y y y u y t ms n L− − − − − − − − − − − − − − − = + +  
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Здесь параметр L равен максимальному количеству данных (строк), которые есть в исход-
ной выборке. 

8. Определить число слоев, количество нейронов в слоях и обучить нейронную сеть пря-
мого распространения (персептрон) методом обратного распространения ошибки. 

3. Пример построения прогнозной нейросетевой модели  

На основе предложенного метода был разработан алгоритм, реализованный средствами 
программирования Python, который был апробирован при построении нейросетевой модели для 
прогнозирования потребления электроэнергии. 

Временной ряд представляет собой данные о почасовом потреблении электроэнергии 
(МВт) в регионах США. Данные предоставлены компанией PJM Interconnection LLC (PJM) — 
региональная сетевая организация в Соединенных Штатах. Данные представлены с 1 января 
2005 года по 3 августа 2018 года, всего имеются 119 тысяч строк: дата, время, величина энерго-
потребления. Для визуального анализа ряда была произведена аддитивная декомпозиция ряда 
с помощью библиотеки statsmodels программного средства Python. На рис. 1 представлен фраг-
мент декомпозиции ряда за 1 месяц. 

Построим автокорреляционные (АКФ) (рис. 2, а) и частные автокорреляционные (ЧАКФ) 
(рис. 2, б) функции исходного временного ряда. 

Анализ декомпозиции (рис. 1) показал, что ряд характеризуется наличием тренда перемен-
ного характера с возрастанием и убыванием и наличием сезонности — 24 часа. Анализ графи-
ков АКФ и ЧАКФ (рис. 2) показывает, что признаки стационарности ряда отсутствуют. 

Согласно пункту 6.с) вышеизложенного метода «Построение прогнозной нейросетевой 
модели временного ряда», для такого рода нестационарного ряда с наличием тренда и сезонно-
сти, нейросетевая модель будет реализовать зависимость вида 

1 2 1 2 1 2( , ,..., , , ,..., ,... , ,..., , ).t t t t n t s t s t s n t ms t ms t ms n ty f y y y y y y y y y u− − − − − − − − − − − − − − −=  

Для того чтобы определить значения n, s, m зависимости, используем известную в научной 
литературе методику приведения временного ряда к стационарному виду.  

Поскольку временной ряд характеризуется сезонностью 24 часа, то была вычислена сезон-
ная разность 1 порядка и осуществлена его декомпозиция (рис. 3) с выделением трендовой, се-
зонной и шумовой составляющих. Анализ графиков показал, что тренд и сезонность все еще 
наблюдаются.  

При преобразовании полученного на предыдущем шаге ряда с помощью обычной разно-
сти 1 порядка и осуществлении его декомпозиции (рис. 4) стало очевидно, что удалось изба-
виться от тренда, а сезонная компонента стала близка к 0. То есть исходный ряд после последо-
вательного взятия сезонной и обычной разностей стал обладать свойством стационарности.  

Для определения параметров p, q, P, Q построим и проанализируем АКФ (рис. 5, а) 
и ЧАКФ (рис. 5, б) стационарного ряда, полученного в результате преобразований (взятия се-
зонной и обычной разностей). 

Анализ АКФ и ЧАКФ показал, что в качестве значений параметров можно рассмотреть 
p = 1, q = 3, а сезонных параметров — P = 4 и Q = 2.  

Ввиду того что исходный временной ряд является нестационарным, а также содержит се-
зонную компоненту, необходимо рассматривать соответствующую нейросетевую модель вре-
менного ряда в виде 

1 2 1 2 1 2( , ,..., , , ,..., ,... , ,..., , )t t t t n t s t s t s n t ms t ms t ms n ty f y y y y y y y y y u− − − − − − − − − − − − − − −=  

и обучающую выборку в виде 

2 1 2 1 2 1{( ,... , ,..., ,... , , ,... , , , ), 1, },t ms n t ms t ms t s n t s t s t n t t t ty y y y y y y y y u y t ms n L− − − − − − − − − − − − − − − = + +   

которая формируется на основе исходного нестационарного ряда.  
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Рис. 1. Фрагменты результатов декомпозиции исходного ряда, полученные с помощью библиотеки 
statsmodels (Python): а) исходный временной ряд; б) трендовая составляющая временного ряда. Данные 
представлены за 1 месяц 
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Рис. 1. Фрагменты результатов декомпозиции исходного ряда, полученные с помощью библиотеки 
statsmodels (Python): в) сезонная составляющая временного ряда; г) шумовая составляющая временного 
ряда. Данные представлены за 1 месяц (окончание) 
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Рис. 2. Автокорреляционная функция (а) и частная автокорреляционная функция (б) исходного ряда 
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Рис. 3. Фрагменты результатов декомпозиции преобразованного ряда после взятия сезонной разности 
1 порядка: а) временной ряд; б) трендовая составляющая временного ряда. Данные представлены за 
1 месяц 
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Рис. 3. Фрагменты результатов декомпозиции преобразованного ряда после взятия сезонной разности 
1 порядка: в) сезонная составляющая временного ряда; г) шумовая составляющая временного ряда. Дан-
ные представлены за 1 месяц (окончание) 
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Рис. 4. Фрагменты результатов декомпозиции преобразованного ряда после взятия обычной разности 
1 порядка: а) временной ряд; б) трендовая составляющая временного ряда. Данные представлены за 
1 месяц 
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Рис. 4. Фрагмент результатов декомпозиции преобразованного ряда после взятия обычной разности 
1 порядка: в) сезонная составляющая временного ряда; г) шумовая составляющая временного ряда. Дан-
ные представлены за 1 месяц (окончание) 
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Рис. 5. Автокорреляционная функция (а) и частная автокорреляционная функция (б) стационарного ряда, 
полученного после взятия сезонной и обычной разностей 1 порядка 



Метод построения прогнозной нейросетевой модели временного ряда 

 ______________________________________ 2020, Т. 12, № 4, С. 737–756 _____________________________________  

751

Для построения данной модели был разработан алгоритм, позволяющий выбирать число 
внутренних слоев персептрона, количество нейронов в каждом слое, использующий для обуче-
ния сети метод обратного распространения ошибки. Алгоритм реализован средствами библио-
теки Keras среды программирования Python [Шолле, 2018]. 

Для обучения модели были использованы 70 процентов из 119 тысяч строк данных, а ос-
тавшиеся 30 процентов использовались для тестирования обученной модели. 

В результате работы программы была построена прогнозная нейросетевая модель (персеп-
трон) со следующей структурой: 

• входной слой содержит 13 входных переменных max( , ) max( , ) 3 4 12,( p q P Q⋅ = ⋅ =   
также 1 входная переменная — индекс сезонности );tu  

• первый скрытый слой содержит 200 нейронов; 
• второй скрытый слой содержит 250 нейронов; 
• выходной слой содержит одну выходную переменную. 
В качестве функции активации для скрытых слоев была использована функция LeakyReLU 

библиотеки Keras, которая реализует функцию вида ( )f x xα= ⋅  при 0x <  и ( )f x x=  при 0,x ≥  
где α  — малая константа. После каждого скрытого слоя был использован метод регуляризации 
dropout, позволяющий предотвратить переобучение сети на тренировочных данных. Для постро-
енной нейронной сети коэффициенты регуляризации составили 0.01 и 0.02 для первого и второ-
го слоя соответственно [Бартеньев, 2019]. 

На рис. 6 представлен фрагмент графиков исходных тестовых и прогнозных значений вре-
менного ряда (непрерывной линией представлено тестовое значение, прерывистой линией — 
прогнозируемое нейросетевой моделью значение). 

 
Рис. 6. Фрагмент результатов сравнения тестовых и прогнозируемых значений временного ряда, постро-
енных нейросетевой моделью 

Средняя ошибка прогноза на данных, используемых для обучения, составила 3 %, а на 
данных, используемых для тестирования, — 5 %. 

Для оценки точности и адекватности построенной прогнозной нейросетевой модели была 
построена гистограмма остатков — разности прогнозных и исходных данных временного ряда 
(рис. 7). Из рисунка видно, что распределение остатков близко к нормальному виду. 

Гипотеза о нормальном законе распределения с нулевым математическим ожиданием 
и среднеквадратичным отклонением, равным 0.015, проверена и подтверждена критерием Кол-
могорова. 
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Рис. 7. Гистограмма остатков (разность прогнозных и исходных тестовых данных временного ряда)  

Поскольку в рассматриваемом примере временного ряда исходный процесс является неста-
ционарным и характеризуется сезонностью, то для сравнения результатов работы нейросетевой 
модели, являющейся универсальным нелинейным аппроксиматором, с классической моделью 
регрессионного прогноза была построена модель SARIMA (1, 1, 3) (4, 1, 2, 24), которая традици-
онно используется для прогнозирования таких процессов. Было осуществлено прогнозирование 
на данных, используемых как для обучения моделей, так и для их тестирования. На рис. 8 пред-
ставлен фрагмент результатов сравнения исходных значений ряда, используемых для обучения 
модели SARIMA, и значений, прогнозируемых моделью SARIMA (1, 1, 3) (4, 1, 2, 24) (непре-
рывной линией представлено тренировочное значение, прерывистой линией — прогнозируемое 
моделью SARIMA значение).  

На рис. 9 представлен фрагмент результатов сравнения исходных значений ряда,  
используемых для тестирования модели SARIMA, и значений, прогнозируемых моделью 
SARIMA (1, 1, 3) (4, 1, 2, 24) (непрерывной линией представлено тренировочное значение, пре-
рывистой линией — прогнозируемое моделью SARIMA значение).  

 
Рис. 8. Фрагмент результатов сравнения исходных значений, используемых для обучения модели 
SARIMA, и значений, прогнозируемых с ее помощью  
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Рис. 9. Фрагмент результатов сравнения исходных значений, используемых для тестирования модели 
SARIMA, и значений, прогнозируемых с ее помощью 

 
Результаты экспериментов показали, что если на обучаемых данных результаты прогноза 

с помощью модели SARIMA (1, 1, 3) (4, 1, 2, 24) отличаются в среднем на 1 %, то на тестовых 
данных — на 19 %.  

4. Заключение 

Описанный в работе метод позволяет определить состав входных переменных нейросете-
вой модели временного ряда и сократить трудоемкость ее построения за счет исключения пол-
ного или целенаправленного перебора вариантов состава входных переменных. Особенно 
предлагаемый подход эффективен для построения нейросетевых моделей для нестационарных 
временных рядов, когда в качестве входных переменных используются предыдущие значения 
с некоторым периодом. Входные переменные такой модели определяются в результате приве-
дения нестационарного временного ряда к стационарному виду в результате сезонного и обыч-
ного взятия разностей, а также анализа АКФ, ЧАКФ. Построенные с помощью данного подхода 
прогнозные нейросетевые модели обладают достаточно высокой обобщающей способностью, 
позволяют с большей точностью аппроксимировать и прогнозировать значения временного ря-
да по сравнению с классическими моделями.  

В перспективе, с целью ускорения процесса построения прогнозных нейросетевых моде-
лей, целесообразно разработать метод автоматического определения параметров p, q, ,sP  ,sQ  
используемых для определения состава входных переменных модели, на основе иммитацион-
ного моделирования временных рядов, вычисления их автокорреляционных характеристик, по-
строения и использования правил нечеткой логики. 
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