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Резюме 
Цели. Основная цель работы – построить нейросетевые модели временных рядов (LSTM, GRU, RNN) и срав-
нить результаты прогнозирования с их помощью между собой и с результатами стандартных моделей (ARIMA, 
ETS), чтобы выяснить, в каких случаях следует пользоваться определенной группой моделей.
Методы. Проведен обзор нейросетевых моделей, рассмотрена структура моделей RNN, LSTM, GRU. Они ис-
пользуются для моделирования временных рядов российской макроэкономической статистики. Качество под-
стройки моделей под данные и качество прогнозов сравниваются в эксперименте. Нейросетевые и стандартные 
модели могут применяться как для всего ряда целиком, так и для его частей (тренд и сезонность). При построе-
нии прогноза на несколько временных промежутков вперед рассматриваются два подхода: построение прогноза 
сразу на весь промежуток и пошаговый прогноз. Так появляется несколько комбинаций моделей, которые могут 
использоваться для прогнозирования. Эти подходы проанализированы в вычислительном эксперименте.
Результаты. Проведено несколько экспериментов, в которых построены и сравниваются по близости про-
гноза к данным ряда в тестовом периоде стандартные (ARIMA, ETS, LOESS) и нейросетевые модели (LSTM, 
GRU, RNN).
Выводы. Для сезонных временных рядов модели на основе нейронных сетей превзошли по точности про-
гноза на тестовый период времени стандартные модели ARIMA, ETS. Одношаговый прогноз вычислительно 
менее эффективен, чем интегральный прогноз на весь целевой период, но точно указать, для каких рядов 
какой именно подход оказывается лучшим по качеству, не удается. Комбинированные модели (нейронные 
сети для тренда, ARIMA – для сезонности) почти всегда дают хороший результат. При прогнозировании не-
сезонного гетероскедастичного ряда курса акций лучшие результаты показали стандартные подходы (метод 
LOESS и модель ETS).

Ключевые слова: динамические ряды, макроэкономическая статистика, GRU, LSTM, RNN, DNN, временные 
ряды
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Abstract
Objectives. To build neural network models of time series (LSTM, GRU, RNN) and compare the results of forecasting 
with their mutual help and the results of standard models (ARIMA, ETS), in order to ascertain in which cases a certain 
group of models should be used.
Methods. The paper provides a review of neural network models and considers the structure of RNN, LSTM, and 
GRU models. They are used for modeling time series in Russian macroeconomic statistics. The quality of model 
adjustment to the data and the quality of forecasts are compared experimentally. Neural network and standard 
models can be used both for the entire series and for its parts (trend and seasonality). When building a forecast for 
several time intervals in the future, two approaches are considered: building a forecast for the entire interval at once, 
and step-by-step forecasting. In this way there are several combinations of models that can be used for forecasting. 
These approaches are analyzed in the computational experiment.
Results. Several experiments have been conducted in which standard (ARIMA, ETS, LOESS) and neural network 
models (LSTM, GRU, RNN) are built and compared in terms of proximity of the forecast to the series data in the test 
period.
Conclusions. In the case of seasonal time series, models based on neural networks surpassed the standard ARIMA 
and ETS models in terms of forecast accuracy for the test period. The single-step forecast is computationally less 
efficient than the integral forecast for the entire target period. However, it is not possible to accurately indicate which 
approach is the best in terms of quality for a  given series. Combined models  (neural networks for trend, ARIMA 
for seasonality) almost always give good results. When forecasting a non-seasonal heteroskedastic series of share 
price, the standard approaches (LOESS method and ETS model) showed the best results.
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ВВЕДЕНИЕ

В рамках представленной работы анализиру-
ется применение распространенных нейросетевых 
моделей для прогнозирования временных рядов. 
Теме прогнозирования временных рядов посвяще-
но много исследований. Фактически на практике 
используются несколько готовых подходов, напри-
мер: модели ARIMA (autoregressive integrated moving 
average), модели ETS (exponential smoothing)  [1, 2], 
построение регрессий, отражающих зависимости 
между параметрами, изменяющимися во времени, 
которые можно отнести к  статистическим моде-
лям  [3]; модели GARCH  (generalized autoregressive 

conditional heteroscedasticity) используются при 
фиксировании явления гетероскедастичности [1, 2]; 
возможна тренировка готовых нейросетевых мо-
делей LSTM  (long short-term memory), GRU  (gated 
recurrent unit) по имеющимся данным временных 
рядов. Можно отметить множество публикаций, где 
для описания некоторого временного процесса стро-
ится сразу несколько моделей разных типов, их про-
гнозы используются совместно  (они указаны далее 
при описании моделей). Оценке точности прогноза 
при применении комбинации моделей ARIMA по-
священы работы [4, 5]. В связи с наличием множе-
ства моделей существенную роль приобретает во-
прос о том, какие из них следует использовать для 
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моделирования временного процесса в зависимости 
от его свойств [6]. В рамках экспериментальной ча-
сти работы рассматривается представление сезон-
ных ежемесячных временных рядов денежных до-
ходов населения  (HHI) и индекса реального объема 
сельскохозяйственного производства (AGR)1 и несе-
зонных временных рядов, представленных курсами 
акций и биржевыми индексами (в частности, курс ак-
ций Сбербанка России)2. Основной целью работы яв-
ляется определение, какими моделями следует поль-
зоваться для моделирования временных процессов.

В экспериментальной части рассмотрено по-
строение моделей временных рядов ARIMA, нейро-
сетевых моделей LSTM, GRU, RNN3, полносвязных 
нейронных сетей. Выполнено сравнение их прогно-
зов на тестовый период. Качество нейросетевых мо-
делей, построенных по таким данным, сравнивается 
с качеством статистических моделей ARIMA/ETS по 
информационным критериям и качеству прогноза на 
тестовый промежуток времени.

РАССМАТРИВАЕМЫЕ ПОДХОДЫ 
К МОДЕЛИРОВАНИЮ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ

При прогнозировании временного ряда модель 
можно построить множеством способов. В частности, 
обучать нейронную сеть или строить статистическую 
модель можно на основе исходных значений времен-
ного ряда, но, с другой стороны, можно использовать 
разделение ряда на сезонную составляющую и тренд.

Обычно тренд Tt – это детерминированная часть 
временного ряда yt с  сезонной составляющей St 
(ее может не быть), а также шумом Rt, где t – время. 
Ряд можно представить в аддитивной (1) или муль-
типликативной (2) форме:

	 ,t t t ty S T R= + +  � (1)

	 .t t t ty S T R= × ×  � (2)

1   Единый архив экономических и  социологических 
данных. Динамические ряды макроэкономической статисти-
ки РФ. Индексы заработной платы, денежных доходов насе-
ления; реального объема сельскохозяйственного производ-
ства. https://web.archive.org/web/20230317111717/http:/sophist.
hse.ru/hse/nindex.shtml. Дата обращения 01.06.2024.  [Unified 
archive of economic and sociological data. Dynamic series 
of macroeconomic statistics of the Russian Federation. 
Indices of wages, monetary incomes of the population; real 
volume of agricultural production. https://web.archive.org/
web/20230317111717/http://sophist.hse.ru/hse/nindex.shtml 
(in Russ.). Accessed June 01, 2024.]

2   Курс акций ПАО Сбербанк (SBER). https://www.moex.
com/ru/issue.aspx?board=TQBR&code=SBER. Дата обраще-
ния 01.06.2024.  [SberBank share price  (SBER). https://www.
moex.com/ru/issue.aspx?board=TQBR&code=SBER (in  Russ.). 
Accessed June 01, 2024.]

3   Recurrent neural networks.

Эти подходы эквивалентны.
При этом, одна из самых распространенных мо-

делей для описания временного ряда, не опирающая-
ся на нейронные сети, – ARIMA(p, d, q), состоящая из 
авторегрессионной части (autoregressive model) (для 
модели порядка p значения ряда X ставятся в зависи-
мость от p своих предыдущих значений):

1 1 ... ,− −= + ϕ + + ϕt t p t pX c X X

где , 1,ϕ =i i p  – коэффициенты функции; и из части 
скользящего среднего (moving average) порядка q [1]:

1 1 ... .t t q t qtX −−= ε + θ ε + + θ ε  

где , 1,i i q=θ   – коэффициенты функции. Порядок 
d обозначает число дифференцирований ряда.

Фактически при построении модели от трен-
да избавляются, переходя к  стационарной времен-
ной разности  (многократным дифференцированием 
ряда до того момента, пока статистический тест не 
подтвердит стационарность)  [1,  6]. Работа ведется 
с  преобразованным стационарным временным ря-
дом. В рамках вычислительной части исследования 
мы сравниваем результаты ее работы с прогнозами 
других моделей.

Так как, согласно разложениям  (1),  (2), при мо-
делировании можно отделить части, отвечающие за 
сезонные колебания и шум, обучение нейронной сети 
можно проводить как на исходных данных, так и от-
дельно на тренде. Из-за возможности подобного раз-
деления в  вычислительном эксперименте представ-
лено несколько подходов к  подготовке данных для 
обучения нейронной сети. Нейросетевые модели по-
зволяют прогнозировать как тренд, так и сезонность, 
поэтому есть способ, в котором тренд и сезонность 
отдельно прогнозируются с помощью своих моделей, 
а результаты затем объединяются; во втором подхо-
де данные не разделяются  (используется, например 
в  моделях ARIMA, ETS). При «моделировании» 
тренда предварительно временной ряд разделяется 
на тренд, сезонную составляющую и  шум. На дан-
ных тренда обучается нейросетевая модель, только 
тренд прогнозируется с ее помощью после обучения. 
Затем из прогноза по тренду, а также моделей сезон-
ной составляющей и  шума собирается окончатель-
ный прогноз. Разделение на тренд, шум и сезонность 
проводится при помощи метода LOESS (STL)4 [1].

Кроме этого, само по себе прогнозирование тоже 
можно проводить двумя способами. Дело в  том, что 

4   LOESS, locally estimated scatterplot smoothing  – ме-
тод локального сглаживания диаграммы рассеивания; STL, 
seasonal and trend decomposition using LOESS – метод разло-
жения временных рядов на тренд, сезонность и остатки.

https://web.archive.org/web/20230317111717/http:/sophist.hse.ru/hse/nindex.shtml
https://web.archive.org/web/20230317111717/http:/sophist.hse.ru/hse/nindex.shtml
https://web.archive.org/web/20230317111717/http://sophist.hse.ru/hse/nindex.shtml
https://web.archive.org/web/20230317111717/http://sophist.hse.ru/hse/nindex.shtml
https://www.moex.com/ru/issue.aspx?board=TQBR&code=SBER
https://www.moex.com/ru/issue.aspx?board=TQBR&code=SBER
https://www.moex.com/ru/issue.aspx?board=TQBR&code=SBER
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обычно исследователя интересует прогноз не на один 
шаг вперед, а на несколько или на целый сезон (если 
ряд сезонный). Таким образом можно оценить, на-
сколько хорошо модель описывает данные ряда. Но 
прогноз на несколько шагов вперед можно провести 
как сразу  (интегральный прогноз), так и  по одному 
шагу (одношаговый). Во втором случае каждое спро-
гнозированное значение становится новой частью 
обучающей выборки, по которой постоянно коррек-
тируется модель, а само прогнозирование на каждой 
итерации делается только на один шаг вперед. Оба 
подхода сравниваются в вычислительном эксперимен-
те в виде одношагового и многошагового прогнозов.

В вычислительном эксперименте участву-
ют несколько моделей: полносвязные нейронные 
сети  (dense neural networks, DNN), рекуррентные 
нейронные сети  (RNN), сети долгой краткосроч-
ной памяти  (LSTM), управляемый рекуррентный 
блок (GRU).

Полносвязные нейронные сети – широко извест-
ная архитектура нейронных сетей  [7]. Каждый ней-
рон получает сигнал от всех нейронов предыдущего 
слоя (за исключением входов сети), применяет к их 
взвешенной комбинации функцию активации и  пе-
редает результат нейронам следующего слоя. При 
обучении полносвязных нейронных сетей исполь-
зуются различные методы оптимизации, например: 
градиентный спуск и  его модификации. Однако из-
за большого количества параметров полносвязные 
сети могут быть подвержены переобучению. Для 
борьбы с переобучением используются методы регу-
ляризации, такие как L1 и L2, а также методы дроп
аута (dropout). Структура сети представлена на рис. 1.

Рекуррентные нейронные сети RNN  [9,  10] ис-
пользуются для моделирования функциональных 
отношений между входными признаками в  недав-
нем прошлом и целевой переменной в будущем. Как 
показано на рис. 2, RNN периодически обучается на 
наборе исторических данных, фокусируясь на пере-
ходах внутреннего (скрытого) состояния от времен-
ного состояния t − 1 к отсечке t. Полученная модель 
определяется двумя матрицами весов Wxs и  Wy, 
а также двумя векторами смещения bs и by. Выход yt 
зависит от внутреннего состояния St, которое зави-
сит как от текущего входа xt, так и от предыдущего 
состояния St−1:

1 sth[ ( ) ],
( ).

t xs t t

t y t y

−= ⊕ +

= s +

S W x S b
y W S b

Здесь xt  – входной вектор в  момент времени t, 
σ(x) – сигмоидная функция, операция ⊕  – конкате-
нация. Основной недостаток RNN – проблема зату-
хания градиента, из-за которой со временем он ста-
новится малым. Это выражается в  том, что RNN 
запоминает информацию только на короткие проме-
жутки времени.

Сети долгой краткосрочной памяти (LSTM) 
[11–26] представляют собой вариант RNN, который 
частично решает проблему затухающего градиента 
и обучает более долгосрочным зависимостям во вре-
менных рядах. Они описываются на момент време-
ни t в терминах внутреннего (скрытого) состояния St 
и состояния ячейки Сt. Состояние Сt зависит от трех 
параметров: предыдущего состояния ячейки Сt−1, 

Рис. 1. Структура полносвязной нейронной сети DNN [8]. x


 – входной вектор,  

iy


 – вектор на выходе i-го слоя сети, y


 – выходной вектор всей сети (результат). g(.) – функция активации,  
j
iz  – вход j-го нейрона в i-м слое – взвешенная линейная комбинация результатов  

предыдущего слоя (веса настраиваются при обучении)

x


1y
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предыдущего внутреннего состояния St−1 и входа на 
текущий момент времени xt. Процесс, изображен-
ный на рис. 3, позволяет удалять/фильтровать, умно-
жать/объединять и добавлять информацию с исполь-
зованием забывающего  (forget), входного  (input), 
добавочного  (addition) и  выходного  (output) венти-
лей (gates), реализованных функциями xt, it,  tC  и Ot 
соответственно, что позволяет более точно контро-
лировать обучение долгосрочным зависимостям.

Эти функции связаны следующим образом:
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где Wf, Wi, Wc, WO, Wy – различные весовые матри-
цы, участвующие в обучении. Функции используются 
для прогнозирования как самостоятельно (например, 
распространение коронавируса в работах [12, 19, 26] 
моделируется на основе LSTM), так и в комбинации 
с другими моделями [14, 15], или применяется ком-
бинация прогноза этой модели с результатами дру-
гих моделей. В работах [12, 16, 24, 26] используется 

глубокое обучение для настройки моделей на осно-
ве LSTM. В [11, 13, 19, 20] модели на основе LSTM 
сравниваются с  другими часто используемыми мо-
делями при прогнозировании определенного вре-
менного процесса.

Управляемые рекуррентные блоки  (GRU)  
[13, 25, 27–29] представляют собой вариант LSTM, 
который еще лучше решает проблему затухающего 
градиента. Как следует из рис. 4, новизна этого ме-
тода заключается в использовании вентилей обнов-
ления, сброса и  третьего вентиля, реализованных 
функциями zt,, rt, tS  соответственно. Каждый эле-
мент выполняет свою роль в контроле фильтрации, 
использования и объединения предыдущей инфор-
мации. Первый член в выражении для следующего 
состояния 1(1 ) −− t tz S  позволяет настроить, что со-
хранить из прошлого, а  элемент 

t tz S  определяет, 
что необходимо использовать из текущего содержи-
мого памяти.

Указанные функции связаны следующим обра-
зом:
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В литературе встречаются как применение ан-
самблей элементов GRU с другими нейронными се-
тями (в [27, 28] с сетями CNN [7]), так и каскадное 
построение элементов [29].

ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЙ ЭКСПЕРИМЕНТ

В рамках данной работы приведем результа-
ты трех экспериментов по представлению еже-
месячных временных рядов: денежных дохо-
дов населения  (HHI),  индекса реального объема 

Ws Ws Ws Ws
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Wy
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Рис. 2. Структура рекуррентной  
нейронной сети RNN [8]
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Рис. 3. Структура долгой краткосрочной памяти LSTM [8]
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сельскохозяйственного производства (AGR) (индек-
сы имеют безразмерные единицы измерения) и еже-
дневного временного ряда курса акций Сбербанка 
России, измеряемого в рублях.

Полносвязная нейронная сеть имеет структуру, 
представленную в табл. 1. 

Таблица 1. Структура полносвязной нейронной  
сети DNN

Тип прогноза Номер слоя Число нейронов

Одношаговый

Входной слой, 0 6

Cлои 1, 5 64

Слои 2–4 128

Выходной слой, 6 1

Интегральный 
(прогноз 
на 12 временных 
отрезков вперед)

Входной слой, 0 24

Cлои 1, 5 64

Слои 2–4 128

Выходной слой, 6 12

При одношаговом прогнозе сеть делает про-
гноз на 1 шаг вперед, эти данные становятся частью 
обучающих, затем делается следующий шаг  (в вы-
ходном слое один нейрон). При интегральном под-
ходе прогноз делается сразу на 12 шагов вперед (на 
год, т.к. рассматривается ряд с  годичной сезонно-
стью; в выходном слое 12 нейронов). 

Для оценки прогнозов моделей рассматриваются 
меры близости вектора прогноза и вектор реальных 
значений величины [1, 2]:
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N
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∑
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Здесь RMSE (root mean square error) – среднеква-
дратичная ошибка; MAE (mean absolute error) – сред-
няя абсолютная ошибка; ( )τ t   – реальные значения 
временного ряда; ts(t) – прогноз математической мо-
дели; N – длина отрезка прогнозирования (чаще все-
го совпадает с  сезонностью; в  основном речь идет 
о временных рядах с годичной сезонностью, поэто-
му N = 12).

Архитектура сети RNN, выбранная для инте-
грального прогнозирования тренда с  шагом 12, 
состоит из трех слоев RNN  (каждый содержит по 
64 нейрона), а также из единственного слоя полно-
связных нейронов  (по количеству прогнозируемых 
значений – 12). На вход модели подается временное 
окно размера w. В  результате экспериментов было 
установлено, что единственный слой не способен 
выявить сезонность, а  добавление более трех сло-
ев не приводит к  существенному улучшению каче-
ства прогнозирования. По этой причине выбрано 
три слоя. Общее количество обучаемых параметров 
в модели составляет 21516.

Для одношагового прогнозирования тренда 
была выбрана более простая модель, содержащая 
только один слой RNN с  64  нейронами и  входной 
слой с  единственным нейроном, что привело к  су-
щественному уменьшению количества обучаемых 
параметров до 4289, поскольку добавление дополни-
тельных слоев не привело к заметному улучшению 
качества прогнозирования. 

Архитектуры LSTM и GRU были выбраны иден-
тичными по структуре модели сети RNN, описанной 
выше. Однако количество обучаемых параметров 
LSTM для двух различных архитектур составляет 
83724 и 16961 соответственно, а для GRU – 63564 и 
12929.

В экспериментах участвуют классические мо-
дели ARIMA и  ETS  [1, 2]. В  методе LOESS на ос-
нове разложения STL выделяется тренд, который 
прогнозируется на тестовый период с  помощью 
модели ARIMA. На прогноз на тестовый период 
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Рис. 4. Структура управляемого рекуррентного блока GRU [8]
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накладывается модель сезонности. Кроме этого, 
тренд оценивался с  помощью многочлена, сезон-
ность оценивалась с помощью ARIMA, и результаты 
совмещались.

В эксперименте 1  рассматривается индекс 
денежных доходов населения России за период 
2000–2020 гг. Все рассматриваемые модели на-
страивались на периоде обучения 2000–2020 гг.  (из 
него удалены кризисные годы 2008 и 2014, данные 
склеены), результаты их прогнозов на тестовый  
период (2021 г.) сопоставлены в табл. 2. 

По анализу функций ACF/PACF5 сделан вы-
вод о  наличии сезонности в  12  месяцев  (что под-
тверждается статистическими тестами) и  выде-
лены математические модели ARIMA(p, d, q). 
Их подбор и  анализ подробно изложен в  рабо- 
тах [3, 30]. 

Отметим, что наилучшие прогнозы получены 
для комбинации моделей (нейросетевая модель для 

5   ACF, autocorrelation function  – автокорреляционная 
функция; PCF, partial autocorrelation function – частичная ав-
токорреляционная функция. 

Таблица 2. Модели индекса денежных доходов по данным макроэкономической статистики РФ  
и их прогнозы на тестовый период

Модель временного ряда МАЕ RMSE

Многочлен 4 степени + сезонность ARIMA(1, 1, 2) 3.42 4.52

Метод LOESS 3.49 4.57

ARIMA(6, 1, 5) с сезонностью (0, 1, 1)12 5.86 7.01

ETS 6.57 8.47

Модель DNN для тренда, одношаговый прогноз 4.21 5.58

Модель DNN для тренда, интегральный прогноз 3.88 4.58

Модель DNN для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 2.44 3.06

Модель DNN для тренда, ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, одношаговый прогноз 1.73 1.97

Модель DNN для тренда и сезонности, интегральный прогноз 2.48 3.36

Модель DNN для тренда, модель ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, интегральный прогноз 2.29 2.62

Модель RNN для тренда, одношаговый прогноз 6.25 7.68

Модель RNN для тренда, интегральный прогноз 4.65 5.86

Модель RNN для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 4.32 4.72

Модель RNN для тренда, модель ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, одношаговый прогноз 2.82 3.3

Модель RNN для тренда и сезонности, интегральный прогноз 3.88 4.45

Модель RNN для тренда, модель ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, интегральный прогноз 2.35 2.95

Модель LSTM для тренда, одношаговый прогноз 23.43 30.68

Модель LSTM для тренда, интегральный прогноз 18.97 30.09

Модель LSTM для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 3.83 4.25

Модель LSTM для тренда, модель ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, одношаговый прогноз 2.42 2.79

Модель LSTM для тренда и сезонности, интегральный прогноз 5.91 6.63

Модель LSTM для тренда, модель ARIMA для сезонности, интегральный прогноз 5.03 5.40

Модель GRU для тренда, одношаговый прогноз 19.00 29.28

Модель GRU для тренда, интегральный прогноз 20.05 27.30

Модель GRU для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 3.81 4.24

Модель GRU для тренда, модель ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, одношаговый прогноз 2.40 2.76

Модель GRU для тренда и сезонности, интегральный прогноз 3.94 4.36

Модель GRU для тренда, модель ARIMA(1, 1, 2) для сезонности, интегральный прогноз 2.41 2.89
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тренда, ARIMA для сезонности). При этом практи-
чески любая модель для тренда дает хорошие ре-
зультаты  (лучшие у  полносвязной сети). Модель 
LSTM лучше провела одношаговый прогноз, модели 
RNN, DNN – интегральные, а модель GRU сработа-
ла хорошо при обоих подходах. В этом эксперименте 
нейросетевые модели превзошли стандартные моде-
ли временных рядов.

В эксперименте 2 рассматривается индекс реаль-
ного объема сельскохозяйственного производства 
России за период 2000–2020 гг.  (подробный анализ 
ряда представлен в [30]). Все рассматриваемые мо-
дели настраивались на данном периоде обучения, 
кризисные 2008 и 2014 гг. из него удалены, данные 
склеены. Результаты прогнозов на тестовый период 
(2021 г.) сопоставлены в табл. 3.

Таблица 3. Модели индекса реального объема сельскохозяйственного производства по данным 
макроэкономической статистики РФ и их прогнозы на тестовый период

Модель временного ряда МАЕ RMSE

Многочлен 1 степени + ARIMA(2, 0, 1) с сезонностью (2, 1, 1)12 67.04 77.76

Логарифмическая функция y = a0 + a1lnx 55.04 80.92

Экспоненциальная функция y = exp(a0 + a1x)  53.00 90.48

ARIMA(3, 0, 1) с сезонностью (2, 1, 2)12 13.24 18.51

ETS 17.22 25.40

Модель DNN для тренда, одношаговый прогноз 15.97 29.70

Модель DNN для тренда, интегральный прогноз 14.63 26.61

Модель DNN для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 9.75 16.18

Модель DNN для тренда, модель ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, одношаговый прогноз 8.71 11.94

Модель DNN для тренда и сезонности, интегральный прогноз 9.09 15.31

Модель DNN для тренда, ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, интегральный прогноз 6.81 10.90

Модель RNN для тренда, одношаговый прогноз 17.02 23.72

Модель RNN для тренда, интегральный прогноз 13.94 16.66

Модель RNN для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 8.37 14.67

Модель RNN для тренда, модель ARIMA для сезонности, одношаговый прогноз 6.72 10.53

Модель RNN для тренда и сезонности, интегральный прогноз 10.51 16.17

Модель RNN для тренда, модель ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, интегральный прогноз 8.95 11.81

Модель LSTM для тренда, одношаговый прогноз 26.56 38.00

Модель LSTM для тренда, интегральный прогноз 23.35 31.07

Модель LSTM для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 8.39 14.76

Модель LSTM для тренда, модель ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, одношаговый 
прогноз 6.87 10.58

Модель LSTM для тренда и сезонности, интегральный прогноз 8.78 15.41

Модель LSTM для тренда, модель ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, интегральный 
прогноз 7.30 11.13

Модель GRU для тренда, одношаговый прогноз 24.82 34.09

Модель GRU для тренда, интегральный прогноз 21.47 26.67

Модель GRU для тренда и сезонности, одношаговый прогноз 8.90 15.48

Модель GRU для тренда, модель ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, одношаговый прогноз 7.88 11.24

Модель GRU для тренда и сезонности, интегральный прогноз 10.11 16.34

Модель GRU для тренда, модель ARIMA(2, 0, 1) × (2, 1, 1)12 для сезонности, интегральный прогноз 8.87 12,.09
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По функциям ACF/PACF можно сделать вывод 
о наличии сезонности в 12 месяцев (что подтвержда-
ется статистическими тестами). Также из-за наличия 
всплеска на графике PACF были проверены все мо-
дели ARIMA(p, d, q) с порядками p, q от 1 до 6. Для 
комбинации моделей, в которой стандартная модель 
ARIMA используется для описания сезонности, 
а  тренд задается с  помощью нейросетевой модели 
или многочлена, используется модель ARIMA(2, 0, 1) 
с годичной сезонностью вида (2, 1, 1)12. 

Отметим, что наилучшие прогнозы получены 
для комбинации моделей (нейросетевая модель для 
тренда, ARIMA для сезонности). При этом для трен-
да хорошие результаты дают не все модели (лучшие 
у RNN, DNN и LSTM). Модели RNN и LSTM лучше 
провели одношаговый прогноз, DNN  – интеграль-
ный. В  этом эксперименте нейросетевые модели 
превзошли стандартные модели временных рядов.

Отдельно рассмотрим ряд курса биржевых ак-
ций  – акций Сбербанка России. Он обладает ге-
тероскедастичностью: у  него меняется математи-
ческое ожидание и  дисперсия со временем. Это 
подтверждается тестом Маклеода – Ли  (все компо-
ненты результирующего вектора – нулевые с точно-
стью до 0.01) [31]. В связи с тем, что он несезонный, 
для каждой нейросетевой системы возможными 
остаются только два подхода: сделать прогноз сразу 
на весь тестовый период (интегральный) или делать 
пошаговые прогнозы, объявляя каждый новый шаг 
частью обучающей выборки для перехода к  следу-
ющему моменту времени. Они явно указывают на 
отсутствие сезонности и  необходимость проверить 
модели второго порядка. Для ряда выбрана модель 
ARIMA(2, 1, 3) (анализ ряда приведен в [30]).

Результаты прогнозирования представлены 
в табл. 4.

Лучшие результаты показывают «классические» 
методы моделирования рядов: LOESS, модели ETS 
и ARIMA. Из нейросетевых методов лучший резуль-
тат показала модель GRU. Во всех случаях прогно-
зы, сделанные на один шаг вперед несколько раз, 
лучше одного прогноза на некоторый период.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Для сезонных временных рядов модели на ос-
нове нейронных сетей превосходят стандартные 
модели по точности прогноза на тестовый период 
времени. Точность прогноза нейросетевых моделей 
во всех экспериментах оказалась лучше, чем при 
использовании моделей ARIMA/ETS. Одношаговый 
прогноз представляется вычислительно менее эф-
фективным, чем интегральный прогноз сразу на весь 
целевой период, но точно указать, для каких рядов 
лучшим по качеству оказывается одношаговый про-
гноз или интегральный, не удается.

Комбинированные модели, в  которых нейро-
сетевые модели используются для моделирования 
тренда, а модель ARIMA используется для модели-
рования сезонности (при разложении на тренд, шум 
и  сезонность, например, с  помощью STL), почти 
всегда дают хороший результат. Чаще всего резуль-
тат именно такой модели и становится лучшим. При 
этом, т.к. результаты оказываются примерно равны-
ми, в силу меньшей сложности построения и обуче-
ния, модели RNN и полносвязной сети DNN выгля-
дят предпочтительнее.

При прогнозировании несезонных рядов реко-
мендуется использовать одношаговый прогноз  (ка-
ждое спрогнозированное значение объявляется 
частью обучающей выборки для предсказания сле-
дующего значения). При прогнозировании курса 

Таблица 4. Модели временного ряда курса акций Сбербанка России

Модель временного ряда МАЕ RMSE

Метод LOESS 0.004 0.006

ARIMA (2, 1, 3) 11.23 42.11

ETS 4.95 20.68

Модель DNN для тренда, одношаговый прогноз 23.49 27.22

Модель DNN для тренда, интегральный прогноз 51.00 62.80

Модель RNN для тренда, одношаговый прогноз 16.42 21.69

Модель RNN для тренда, интегральный прогноз 80.53 86.39

Модель LSTM для тренда, одношаговый прогноз 49.74 59.32

Модель LSTM для тренда, интегральный прогноз 76.95 81.40

Модель GRU для тренда, одношаговый прогноз 7.14 29.28

Модель GRU для тренда, интегральный прогноз 24.66 85.05
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акций Сбербанка России лучшие результаты показа-
ли стандартные модели и RNN.

При построении нейронных сетей, моделиру-
ющих поведение временных рядов, следует ис-
пользовать несколько слоев  (в работе использова-
лось 5–6  слоев). Сети с  1–2  слоями не извлекают 

полезные для прогнозирования признаки даже при 
повышении числа нейронов в слое.

Вклад авторов. Все авторы в  равной степени 
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