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Исследуются свойства прогностических моделей объемов спроса на грузовые желез-
нодорожные перевозки с целью структуризации процессов в области управления и пла-
нирования грузовых железнодорожных перевозок. В работе предлагаются четыре модели
прогнозирования объемов спроса на грузовые железнодорожные перевозки, учитывающая
специфику измеряемых данных, бизнес-процессов и нормативов индустриального парт-
нера. При построении моделей используется многофакторный статистический анализ и
прогнозирование взаимозависимых временных рядов. Анализируются свойства построен-
ных моделей. Строятся прогнозы в разрезах день, неделя, месяц для станций и регионов.
Предложенные прогностические модели сравниваются по критериям средней абсолютной
и средней процентной ошибки.
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1 Введение
Грузовые перевозки обеспечивают свыше 80% общей выручки железнодорожного

транспорта [8]. В связи с этим, планирование грузовых перевозок имеет большое практиче-
ское значение для производственно-хозяйственного планирования и управления в данной
отрасли. В рамках реформы железнодорожного транспорта [12] была проведена отме-
на предварительных заявок грузоотправителей, грузоотправителям была предоставлена
возможность выбора поставщиков и видов транспорта. Эти изменения привели к необ-
ходимости прогнозирования спроса на перевозки грузов при планировании перевозок, то
есть замене оперативного планирования перевозок их прогнозированием для определения
реальных потребностей грузоотправителей в перевозке грузов [8].

В рамках исследования рассматриваются методы краткосрочного прогнозирования
временных рядов с целью создания модели модели прогнозирования объемов спроса на
грузовые железнодорожные перевозки. Разделение прогнозов на краткосрочные, средне-
срочные и долгосрочные зависит от особенностей анализируемого ряда и целей прогно-
за [6]. Под краткосрочным прогнозированием подразумевается выполнение прогноза на
период времени от суток до года. Краткосрочное прогнозирование связано в основном с
оперативным и текущим планированием производства [7], поэтому при прогнозе учитыва-
ются в первую очередь микроэкономические показатели, такие как цены на перевозимую
продукцию. В железнодорожной отрасли выделяют долгосрочные прогнозы (на 5–10 и
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более лет), среднесрочные (на 3–5 лет), текущие (на 1 год) и оперативные (квартальные и
месячные) [8]. В зависимости от выбранного типа прогноза меняется номенклатура пла-
нируемых грузов и степень детализации планов. Рассматриваемые при долгосрочном и
среднесрочном прогнозировании данные содержат информацию по ограниченной группо-
вой номенклатуре грузов. Текущие планы основываются на годовых прогнозах перевозок.
Такие прогнозы более детальны и предусматривают разработку плана по основным массо-
вым грузам. Наиболее подробными и точными являются оперативными планы перевозок,
в рамках которых выполняется прогнозирование объемов перевозок на квартал и на месяц.

Долгосрочные и среднесрочные прогнозы применяются для стратегического планиро-
вания, поэтому в них особое внимание уделяется макроэкономическому анализу товарно-
го и транспортного рынков. Макроэкономические параметры используются, например, в
[9–11] при создании транспортно-экономических моделей с целью выполнения прогнозов
глубиной более года. Например, авторы [9] используют поиск конкурентно-транспортного
равновесия для создания новых моделей транспортного планирования, включающих мо-
дели роста транспортной инфраструктуры городов. В [10] предложена модификация мо-
дели конкурентного равновесия для анализа проблем формирования тарифной и инвести-
ционной политики управления железнодорожными грузоперевозками. В [11] для анализа
спроса на ГЖДП с учетом тарифов и инвестиций в развитие инфраструктуры предложена
транспортная модель, учитывающая функции спроса и предложения перевозимых това-
ров. Модель разработана для данных, агрегированных по годам, и предназначена для про-
гнозирования с глубиной не менее года. При стратегическом планировании широко исполь-
зуются системы экспертных оценок, основанные на применении различных аналитических
матриц для исследования альтернатив возможного стратегического развития. Важным
инструментом стратегического планирования являются транспортно-экономические ба-
лансы, обеспечивающих сбалансированность объемов произведенной продукии с размера-
ми их в рассматриваемых территориальных единицах.

Задача прогнозирования спроса на грузовые перевозки поставлена для оперативного
планирования перевозок. Рассмотрена задача прогнозирования нестационарных времен-
ных рядов в случае несимметричных функций потерь, учитывающих экспертные оценки
потерь при недорогнозе и перепрогнозе. Один из широко используемых методов прогнози-
рования нестационарных временных рядов, авторегрессионное интегрированное скользя-
щее среднее ARIMA [13], позволяет прогнозировать временные ряды с трендом, а также
при модификации и ряды с сезонной компонентой. Настройка параметров этого алго-
ритма осуществляется путем минимизации квадратичной функции потерь для обеспече-
ния несмещенности прогнозов, а также гомоскедастичности, нормальности (с нулевым
матожиданием) и некоррелированности регрессионных остатков. Свойства прогнозов вре-
менных рядов при использовании несимметричных функций потерь были исследованы в
работе [14], авторы которой отмечают смещенность прогнозов при несимметричных поте-
рях и делают вывод о необходимости разработки специальных методов прогнозирования
временных рядов в условии несимметричности функции потерь. В работах [14,15] cделан
вывод о том, что модель ARIMA не подходит для решения задачи прогнозирования в
случае несимметричной функции потерь.

В работах [16,17] были предложены модификации модели, позволяющие учесть несим-
метричность функции потерь при настройке параметров алгоритма. Однако обе предло-
женные модификации сложны в реализации, не позволяют использовать пакеты для про-
гнозирования временных рядов, в которых есть стандартные реализации, и требуют для
каждой функции потерь создания и обучения индивидуальной модели, что неприемлемо
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в промышленных задачах. Еще одним методом, предложенным для работы с несиммет-
ричными функциями потерь, является квантильная регрессия [18]. Она позволяет нахо-
дить оптимальный смещенный прогноз для несимметричных функций потерь кусочно-
линейного вида, но не дает возможности работать с функциями потерь других видов, а
также применима только для стационарных временных рядов.

В работе предложен двухэтапный алгоритм прогнозирования, на первом этапе кото-
рого отслеживаются свойства временного ряда, обусловливающие его нестационарность,
такие как тренд и сезонность. На втором этапе вычисляется поправка, обеспечивающая
оптимальность прогноза в случае несимметричной функции потерь. На втором этапе ал-
горитма в качестве временного ряда выступают регрессионные остатки, однако их плот-
ность распределения не известна. В качестве оценки плотности используется гистограмма
значений регрессионных остатков, как предложено в [21]. В алгоритме используется ряд
упрощений задачи минимизации свертки функции потерь с оценкой плотности распреде-
ления регрессионных остатков, которые приводят к задаче приближенного нахождения
минимума путем перебора конечного числа значений, из которых выбирается то, которое
обеспечивает наименьшее значение свертки. Предлагаемый алгоритм строит прогнозы с
минимальным математическим ожиданием потерь при использовании несимметричных
функций потерь для различных временных рядов, в том числе имеющих тренд и сезон-
ную компоненту, то есть не являющихся стационарными. При этом не накладываются
ограничения на класс функций потерь, которые можно использовать в задаче прогнозиро-
вания: функции потерь могут быть несимметричными либо симметричными, отличными
от квадратичной или модуля.

В качестве базового алгоритма для сравнения полученных прогнозов в [1–3] использу-
ется модель авторегрессионного скользящего среднего ARMA. Для построения прогнозов
данных с выраженной периодичностью в [4] используется модель sARIMA. В [5] для ре-
шения подобных задач применяются нейронные сети.

Прогнозы строятся для номенклатуры, учитывающей 41 наименование грузов. Основ-
ным источников данных являются учетные системы индустриального партнера. Данные
содержат информацию об отправках грузов: дату погрузки, станцию отправления, стан-
цию назначения, количество вагонов, которые прошли по маршруту от станции отправ-
ления до станции назначения, код груза, род вагонов, суммарный вес груза в тоннах и
признак маршрутной отправки.

2 Программа вычислительных экспериментов
Цель вычислительного эксперимента – сравнение результатов прогнозирования ОСГП,

получаемых с использованием макета модуля прогнозирования ОСГП и аналогичных
прогнозов, получаемых по модели ARMA, со значениями контрольной выборки дан-
ных об объемах спроса на ГП. Прогнозирование выполняется с использованием моде-
лей Ex VAR, Regularized ARMA, Mean by 5 days, Median by 70 days [19, 20]. Сокращение
Ex VAR используется в качестве обозначения двухуровнего алгоритма прогнозирования
ARIMA+hist [19, 20]. На первом этапе этого ПНИ [19] был предложен двухэтапный алго-
ритм прогнозирования ARIMA+hist, на первом шаге которого отслеживаются свойства
временного ряда, обусловливающие его нестационарность, такие как тренд и сезонность.
На втором шаге вычисляется поправка, обеспечивающая оптимальность прогноза в слу-
чае несимметричной функции потерь. На этом, втором, шаге в качестве временного ряда
выступают регрессионные остатки, однако их плотность распределения не известна. В
качестве оценки плотности используется гистограмма значений регрессионных остатков,
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как предложено в [21]. В алгоритме hist используется ряд упрощений задачи минимиза-
ции свертки функции потерь с оценкой плотности распределения регрессионных остатков,
которые приводят к задаче приближенного нахождения минимума путем перебора конеч-
ного количества значений, из которых выбирается то, которое обеспечивает 13 наименьшее
значение свертки. Предложенный алгоритм ARIMA+hist (далее в этом отчете обознача-
ется как Ex VAR) строит прогнозы с минимальным математическим ожиданием потерь
при использовании несимметричных функций потерь для различных временных рядов, в
том числе имеющих тренд и сезонную компоненту, то есть не являющихся стационарны-
ми. При этом не накладываются ограничения на класс функций потерь, которые можно
использовать в задаче прогнозирования: функции потерь могут быть несимметричными
либо симметричными, отличными от квадратичной или модуля.

2.1 Модель ARMA для стационарного временного ряда
Стационарный временной ряд со средним значением 𝜇 описывается моделью

ARMA(𝑝, 𝑞), если выполняется

∇𝑑𝑥𝑡 = 𝛼 + 𝜙1∇𝑑𝑥𝑡−1 + ...+ 𝜙𝑝∇𝑑𝑥𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + ...+ 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞, (1)

где 𝛼 = 𝜇(1−𝜙1−...−𝜙𝑝), 𝜙1, ..., 𝜙𝑝, 𝜃1, 𝜃𝑞 — константы, 𝜀𝑡 —гауссов шум с нулевым средним
и постоянной дисперсией.

2.2 Задача прогнозирования стационарных временных рядов с известной
плотностью распределения

Нахождение прогноза �̂� следующего значения 𝑥𝑇+1 временного ряда 𝑥 = {𝑥1, ..., 𝑥𝑇},
𝑥𝑡 ∈ R+, минимизирующего математическое ожидание E𝑙(𝑐, 𝑥𝑇+1) потерь:

�̂� = arg
𝑐∈R+

minE𝑙(𝑐, 𝑥𝑇+1) (2)

где 𝑙(𝑐, 𝑥𝑇+1) – заданная функция потерь. При разработке базовой версии прогностическо-
го алгоритма были сделаны следующие предположения. Временной ряд является стацио-
нарным, то есть все его значения 𝑥1, ..., 𝑥𝑡 являются реализациями стационарного случай-
ного процесса. Для любых 𝑡, 𝜏 ∈ [1, .., 𝑇 ] выполненяется

𝑃 (𝑥𝑡 < 𝜉) = 𝑃 (𝑥𝜏 < 𝜉), 𝜉 ∈ R+ (3)

и прогнозируемое значение 𝑥𝑇+1 временного ряда генерируется из того же распределения,
что и все наблюдаемые значения 𝑥𝜏 . Случай нестационарных временных рядов рассмотрен
в разделе 3. Для 𝑥𝑡 – непрерывной случайной величины с плотностью распределения 𝑝(𝑢),

lim
𝑑𝑡→0

𝑃 (𝑢 < 𝑥𝑡 <= 𝑢+ 𝑑𝑢) = 𝑝(𝑢), (4)

функция плотности распределения 𝑝(𝑢) имеет конечное число точек разрыва:

�̃�min = 𝑢0, ..., �̃�𝐶 = 𝑢max, 𝐶 ∈ N0 : 𝑝(𝑢) ∈ 𝐶(�̃�𝑖−1, �̃�𝑖), 𝑖 = 1, ..., 𝐶. (5)

Основанием для этого предположения служит тот факт, что функции плотности распреде-
ления большинства непрерывных случайных величин, рассматриваемых при решении за-
дач, связанных с прогнозированием временных рядов, носят непрерывный характер. При
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известной плотности распределения 𝑝(𝑢), на основании которой генерируются прогнози-
роуемое значения временного ряда 𝑥𝑇+1 , математическое ожидание потерь выражается
аналитически в виде

E𝑙(𝑐, 𝑥𝑇 + 1) =

∫︁ 𝑢max

𝑢min

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑝(𝑢)𝑑𝑢. (6)

Интеграл (6) существует в силу предположения (5). Задача прогнозирования формулиру-
ется так:

�̂� = arg
𝑐∈R+

min

∫︁ 𝑢max

𝑢min

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑝(𝑢)𝑑𝑢 = arg
𝑐∈R+

min𝐿(𝑐), (7)

где 𝐿(𝑐) = E𝑙(𝑐, 𝑢). В ряде случаев прогноз можно найти аналитически. В частности,
получены значения оптимального прогноза (10) и (11) для квадратичной и абсолютной
функций 𝑙(�̂�, 𝑥), используемых для оценки потерь при прогнозировании. Для этих функ-
ций производная ожидаемых потерь 𝐿(𝑐) имеет простой вид, анализируя который можно
получить выражение для оптимального прогноза. Для корректности операции дифферен-
цирования интеграла (7) по параметру требуется выполнение следующих условий [22]:
1) непрерывность подынтегральной функции 𝑙(𝑐, 𝑢)𝑝(𝑢), 2) непрерывность ее частной про-
изводной 𝑝(𝑢)𝜕𝑙(𝑐,𝑢)

𝜕𝑐
. По предположению (7), функция 𝑝(𝑢) имеет конечное число 𝐶 + 1

точек разрыва, следовательно интеграл (8) может быть представлен в виде суммы 𝐶 ин-
тегралов

𝐿(𝑐) =
𝐶∑︁
𝑖=1

∫︁ �̃�𝑖

�̃�𝑖−1

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑝(𝑢)𝑑𝑢, (8)

для каждого из которых условия 1) и 2) выполняются. Ввиду конечности суммы (8), диф-
ференцирование функции 𝐿(𝑐) корректно. Для квадратичной функции потерь 𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1) =
= (�̂�− 𝑥𝑇+1)

2 производная ожидаемых потерь имеет вид

𝑑𝐿

𝑑𝑐
=

∫︁ 𝑢max

𝑢min

2(𝑐− 𝑢)𝑝(𝑢)𝑑𝑢 = 2𝑐

∫︁ 𝑢max

𝑢min

𝑝(𝑢)𝑑𝑢− 2

∫︁ 𝑢max

𝑢min

𝑢𝑝(𝑢)𝑑𝑢 = 2𝑐− 2E𝑥. (9)

Отсюда следует, что оптимальный прогноз, минимизирующий 𝐿, равен математическому
ожиданию 𝑥𝑡

𝑑𝐿

𝑑𝑐
= 2𝑐− 2𝐸𝑥 → �̂� = E𝑥. (10)

Для абсолютной функции потерь 𝑙(�̃�, 𝑥𝑇+1) = |�̃�−𝑥𝑇+1| производная функции 𝐿 имеет
вид 𝑑𝐿

𝑑𝑐
= −

∫︀ 𝑐

𝑢min
𝑝(𝑢)𝑑𝑢+

∫︀ 𝑢max

𝑐
𝑝(𝑢)𝑑𝑢, то есть, оптимальный прогноз совпадает с медианой

распределения 𝑝(𝑢):
�̃� = med 𝑝(𝑢). (11)

При прогнозировании объемов спроса на грузовые железнодорожные перевозки ис-
тинное распределение 𝑝(𝑢) неизвестно. На основе результатов первого этапа исследова-
ний было принято решение использовать непараметрические методы прогнозирования.
В частности, оценка плотности 𝑝(𝑢) распределения 𝑥𝑡 в базовой версии прогностическо-
го алгоритма проводилась с помощью гистограмм. Было также рассмотрено обобщение
предложенного алгоритма с использованием ядерных оценок плотности.

2.3 Алгоритм прогнозирования hist
Алгоритм прогнозирования hist оценивает распределение значений временного ряда

𝑥, находит функцию 𝑝(𝑢), и ищет приближенное решение задачи минимизации (7) пере-
бором. Вход алгоритма: стационарный временной ряд 𝑥 = {𝑥1, .., 𝑥𝑇} и функция потерь
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𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1) Выход: прогноз �̂�, минимизирующий математическое ожидание потерь. Поря-
док вычислений: 1) задание количества 𝑛 столбцов гистограммы, 2) вычисление ширины
столбцов гистограммы

𝑏 =
max(𝑥)−min(𝑥)

𝑛
(12)

и координат концов отрезков постоянства 𝑢0, 𝑢1, ..., 𝑢𝑛 для функции 𝑝(𝑢), 3) построение ги-
стограммы; нахождение функции 𝑝(𝑢); нормирование гистограммы; вычисление значений
функции на отрезках постоянства 𝑦1, .., 𝑦𝑛, 4) вычисление значений свертки

𝑛∑︁
𝑖=1

ℎ𝑖𝑙(𝑐,
𝑢𝑖 + 𝑢𝑖−1

2
) (13)

для всех 𝑐 ∈ {𝑢1+𝑢0

2
, ..., 𝑢𝑛+𝑢𝑛−1

2
}; выбор 𝑐*, при котором достигается минимальное значение

свертки; вычисление соответствующего прогнозируемого значения �̂�:

�̂� = 𝑐* ∈ {𝑢1 + 𝑢0

2
, ...,

𝑢𝑛 + 𝑢𝑛−1

2
}. (14)

Функция потерь 𝑙 в каждом конкретном случае выбирается с учетом особенностей при-
кладной задачи и стоимости ошибки прогноза в ту или иную сторону. Функцию потерь
задавают эксперты. При заданных выборке данных и функции потерь результат прогнози-
рования зависит только от числа столбцов гистограммы 𝑛. При малых 𝑛 оценка плотности
распределения 𝑝(𝑢) получается огрубленной, при больших 𝑛 – более детальной, однако при
увеличении 𝑛 возрастает вероятность переобучения прогностической модели.

2.4 Непараметрическая оценка плотности распределения с помощью
гистограммы при прогнозировании объемов спроса на грузовые
железнодорожные перевозки

В этом пункте рассмотрена задача оценки плотности 𝑝(𝑢) распределения прогнозиру-
емой величины 𝑥𝑡 и вычисления свертки, аппроксимирующей математическое ожидание
экспертно заданной функции потерь 𝑙(𝑐, 𝑢). Гистограмма как оценка плотности распреде-
ления является разрывной кусочно-постоянной функцией 𝑝(𝑢) с 𝑛 интервалами постоян-
ства

(𝑢𝑖, 𝑢𝑖+1) : 𝑢0 = 𝑢min 6 𝑢1 6 ... 6 𝑢𝑛−1 6 𝑢𝑛 = 𝑢max : 𝑝(𝑢) = ℎ𝑖, 𝑢 ∈ (𝑢𝑖−1, 𝑢𝑖), 𝑖 = 1, ..., 𝑛
(15)

одинаковой длины

𝑏 = 𝑢1 − 𝑢0 = ... = 𝑢𝑚 − 𝑢𝑛− 1 =
𝑢max − 𝑢min

2
. (16)

Интеграл от функции 𝑝(𝑢) равен единице:∫︁ 𝑢max

𝑢min

𝑝(𝑢)𝑑𝑢 =
𝑛∑︁

𝑖=1

ℎ𝑖(𝑢𝑖 − 𝑢𝑖−1) = 𝑏
𝑛∑︁

𝑖=1

ℎ𝑖 = 1. (17)

При использовании оценки плотности 𝑝(𝑢) математическое ожидание потерь E𝑙(𝑐, 𝑢)
приближается величиной 𝐿hist(𝑐):

𝐿 ≈ 𝐿hist =

∫︁ 𝑢max

𝑢min

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑝(𝑢)𝑑𝑢 = 𝑦1

∫︁ 𝑢1

𝑢0

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑑𝑢+...+𝑦𝑛

∫︁ 𝑢𝑛

𝑢𝑛−1

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑑𝑢 =
𝑛∑︁

𝑖=1

ℎ𝑖

∫︁ 𝑢𝑖

𝑢𝑗−1

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑑𝑢.

(18)
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Точность этой оценки монотонно растет с увеличением количества отрезков постоянства
функции 𝑝(𝑢), то есть с увеличением числа столбцов гистограммы. С учетом данного
приближения задача прогнозирования принимает вид:

�̂� = arg
𝑐

min𝐿hist(𝑐) = arg
𝑐

min
𝑛∑︁

𝑖=1

ℎ𝑖

∫︁ 𝑢𝑗

𝑢𝑗−1

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑑𝑢. (19)

Так как интегрирование функции потерь 𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1) является трудоемкой операцией,
интеграл в постановке задачи прогнозирования (19) оценивается по формуле∫︁ 𝑢𝑖

𝑢𝑗−1

𝑙(𝑐, 𝑢)𝑑𝑢 ≈ 𝑙

(︂
𝑐,
𝑢𝑖 + 𝑢𝑖−1

2
(𝑢𝑖 − 𝑢𝑖−1)

)︂
= 𝑏𝑙

(︂
𝑐,
𝑢𝑖 + 𝑢𝑖−1

2

)︂
. (20)

Точность этой оценки повышается с уменьшением длины отрезков постоянства функ-
ции 𝑝(𝑢), достигаемой за счет увеличения их количества. Поскольку величина 𝑏 является
постоянной, то в задаче поиска минимума она опущена, и задача поиска оптимального
прогноза принимает вид:

�̂� = arg
𝑐

min𝐿conv(𝑐) = arg
𝑐

min
𝑛∑︁

𝑖=1

ℎ𝑖𝑙

(︂
𝑐,
𝑢𝑖 + 𝑢𝑖−1

2

)︂
. (21)

Приближенное решение выбирается из конечного множества точек 𝑐 ∈ {𝑢1+𝑢0

2
, .., 𝑢𝑛+𝑢𝑛−1

2
},

которое является набором середин отрезков постоянства функции 𝑝(𝑢). В качестве про-
гноза выбирается та точка, которая дает минимальное значение свертки в (21). Поскольку
в большинстве случаев количество отрезков постоянства функции 𝑝(𝑢) (количество столб-
цов в гистограмме) невелико, искомый прогноз можно найти простым перебором.

При тестировании предложенного алгоритма оптимальные согласно (21) прогнозы
сравнивались с прогнозами, оптимальными согласно (8), для квадратичной и абсолютной
функций потерь, так как для этих функций существует аналитическое решение задачи
(9). Для квадратичной функции потерь переход от вычисления интеграла к вычисле-
нию значения функции потерь в середине отрезка постоянства функции 𝑝(𝑢) не влияет
на полученный прогноз и оптимальными согласно (9) и (19), (21) прогнозами являются
выборочное среднее

�̂� =
1

𝑇

𝑇∑︁
𝑡=1

𝑥𝑖 �̂� = 𝑏
𝑛∑︁

𝑖=1

ℎ𝑖
𝑢𝑖 + 𝑢𝑖−1

2
. (22)

Для абсолютной функции потерь оптимальным согласно (19) прогноз задается соотноше-
нием

𝑦𝑘(2𝑐− (𝑢𝑘 + 𝑢𝑘−1)) + 𝑏(
∑︁
𝑖:𝑢𝑖<𝑐

ℎ𝑖 −
∑︁

𝑖:𝑢𝑖−1>𝑐

ℎ𝑖) = 0.

Оптимальный по (21) прогноз является оценкой медианы распределения, вычисленной по
оценке распределения 𝑝(𝑢).

2.5 Зависимость прогноза от ширины окна ℎ

Согласно проведенным исследованиям, значения ширины окна ℎ разбиваются на ин-
тервалы, в рамках которых точность прогнозов, полученных алгоритмом hist на выборках
разной длины, значимо не меняется. При увеличении длины выборки 𝑇 расширяется ин-
тервал значений ширины окна ℎ, при которых точность прогнозов алгоритма hist𝑘, обес-
печиваемой выборочными статистиками. Положение диапазона ширины окна ℎ, в котором
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качество прогнозов, даваемых алгоритмом hist𝑘, совпадает с качеством, которое обеспечи-
вается выборочным средним при квадратичной функции потерь и выборочной медианой
при абсолютной функции потерь, смещается вправо с ростом дисперсии распределения
данных: с ростом дисперсии увеличивается оптимальная ширина окна.

На рис. 1,2 представлены графики отклонения прогнозов от оптимального для квад-
ратичной и абсолютной функций потерь от ширины окна ℎ при различной длине выборки
𝑇 = 1000 оси абсцисс в логарифмической шкале отложена ширина окна ℎ, по оси ординат
– отклонение прогноза от математического ожидания. Синим цветом обозначен график
для прогнозов алгоритма hist𝑘, красным – для оптимального согласно (19) прогноза.

Рис. 1 Зависимость качества прогнозирования от ширины окна при длине выборки 𝑇 = 1000
и количестве точек свертки 𝑛 = 300 для квадратичной (слева) и абсолютной (справа) функции
потерь.

3 Разработка и обоснование методов прогнозирования
нестационарных временных рядов
В этом пункте описан двухэтапный алгоритм ARIMA + hist прогнозирования (9) вре-

менных рядов при несимметричной функции потерь, который позволяет строить прогнозы
для нестационарных рядов, а также позволяет использовать функции потерь любого вида.
Алгоритм основан на идее работы [23], в которой для построения прогноза используется
авторегрессионная модель с минимизацией квадратичной функции потерь для получе-
ния несмещенного прогноза, и анализ регрессионных остатков для оценки оптимального
смещения прогноза. При разработке алгоритма использован результат из работы [24] о за-
висимости смещения прогноза исключительно от функции потерь и дисперсии временного
ряда.

Алгоритм ARIMA+hist, вычисляющий прогноз �̂� для временного ряда 𝑥 = {𝑥1, ..., 𝑥𝑇}
и функции потерь 𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1), состоит из следующей последовательности шагов: 1) подбор
подходящей для временного ряда модели ARIMA по методологии Бокса-Дженкинса [13],
2) вычисление прогноза нестационарной компоненты �̂�𝑛𝑠 на основании выбранной модели
ARIMA, 3) вычисление регрессионных остатков 𝑟 = {𝑟1, ..., 𝑟𝑇} для выбранной модели
ARIMA, 4) задание количества столбцов в гистограмме для алгоритма hist, вычисление
прогноза стационарной компоненты �̂�𝑠 с помощью алгоритма hist, 5) вычисление прогноза
�̂� = �̂�𝑛𝑠 + �̂�𝑠 суммированием прогнозов, полученных алгоритмами ARIMA и hist.
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В предложенном алгоритме прогноз �̂� нестационарного временного ряда складывался
из двух частей: прогноза нестационарной компоненты �̂�𝑛𝑠 и прогноза стационарной ком-
поненты �̂�𝑠: �̂� = �̂�𝑛𝑠 + �̂�𝑠.

Таким образом, прежде чем минимизировать ожидаемые потери в задаче (6), все неста-
ционарные особенности оценивались и исключались из временного ряда. Для этого вычис-
лялся прогноз нестационарной компоненты �̂�𝑛𝑠. Алгоритм прогнозирования нестационар-
ной компоненты временного ряда должен быть таким, чтобы регрессионные остатки при
прогнозе доступной для обучения истории {𝑥1, .., 𝑥𝑇}:𝑟𝑡 = 𝑥𝑡 − �̂�𝑛𝑠

𝑡 , 𝑡 = 1, ..., 𝑇 были стаци-
онарным временным рядом, значения которого сгенерированы из одного распределения с
плотностью 𝑝(𝑢). После получения прогноза нестационарной компоненты временного ря-
да �̂�𝑛𝑠 прогноз стационарной компоненты �̂�𝑠 был получен при помощи оценки плотности
распределения 𝑝(𝑢) регрессионных остатков 𝑟 = {𝑟1, ..., 𝑟𝑇} и решения для этой плотно-
сти задачи минимизации ожидаемых потерь (6). Стационарность остатков обеспечивалась
выбором подходящей модели ARIMA для прогнозирования нестационарной компоненты.

4 Выбор модели ARIMA и оценка ее параметров
Временной ряд описывается моделью ARIMA(𝑝, 𝑑, 𝑞), если ряд его разностей ∇𝑑𝑥𝑡 =

= (1−𝐿)𝑑𝑥𝑡, где 𝐿 – оператор дифференцирования временного ряда, описывается моделью
ARMA(𝑝, 𝑞). При необходимости модель ARIMA можно расширить мультипликативной
сезонностью. Временной ряд описывается моделью SARIMA, если

Φ𝑃 (𝐿
𝑠)𝜙(𝐿)∇𝐷

𝑠 ∇𝑑𝑥𝑡 = 𝛼+Θ𝑄(𝐿
𝑠)𝜃(𝐿)𝜀𝑡, Φ𝑃 (𝐿

𝑠) = 1−Φ1𝐿
𝑠−Φ2𝐿

2𝑠− ...−Φ𝑃𝐿𝑃𝑠, (23)

Θ𝑄𝐿
𝑠 = 1 + Θ1𝐿

𝑠 +Θ2𝐿
2𝑠 + ...+Θ𝑄𝐿𝑄𝑠. (24)

Для оценки параметров модели ARIMA была использована методология Бокса-
Дженкинса анализа временных рядов, согласно которой порядок дифференцирования вре-
менного ряда 𝑑 выбирается так, чтобы ряд разностей был стационарным. Параметры 𝑝 и
𝑞 выбираются при помощи анализа автокорреляционной функции:

ACF𝜏 =

∑︀𝑇−𝜏
𝑖=1 (𝑥𝑖 − �̀�)(𝑥𝑖+𝜏 − �̀�)∑︀𝑇

𝑖=1(𝑥𝑖 − �̃�)2
(25)

(с лагом автокорреляции 𝜏) и частичной автокорреляционной функции

PACF𝜏 =

{︃
𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑥𝑡+1, 𝑥𝑡), 𝜏 = 1;
𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑥𝑡+𝜏 − 𝑥𝜏−1

𝑡+𝜏 , 𝑥𝑡 − 𝑥𝜏−1
𝑡 ), 𝜏 >= 2,

(26)

𝑥𝜏−1
𝑡 = 𝛽1𝑥𝑡+1 + 𝛽2𝑥𝑡+2 + ...+ 𝛽𝜏−1𝑥𝑡+𝜏−1,

𝑥𝜏−1
𝑡+𝜏 = 𝛽1𝑥𝑡+𝜏−1 + 𝛽2𝑥𝑡+𝜏−2 + ...+ 𝛽𝜏−1𝑥𝑡+1,

где 𝛽1, ..., 𝛽𝜏−1 – коэффициенты линейной регрессии. Выбор параметров 𝑝 и 𝑞 осуществлял-
ся из следующих соображений: в модели ARIMA(𝑝, 𝑑, 0) автокорреляционная функция экс-
поненциально затухает или имеет синусоидальный вид, а частичная автокорреляционная
функция значимо отличается от нуля при лагах, не больших 𝑝; в модели ARIMA(0, 𝑑, 𝑞) ча-
стичная автокорреляционная функция экспоненциально затухает или имеет синусоидаль-
ный вид, а автокорреляционная функция значимо отличается от нуля при лагах, не боль-
ших 𝑞. Выбор параметров для модели SARIMA в сезонной компоненте также осуществлял-
ся с помощью анализа автокорреляционной и частичной автокорреляционной функций.
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При наличии сезонной компоненты у временного ряда на графиках этих функций наблю-
дались характерные максимумы в лагах, соответствующих периоду сезонной компоненты.
После выбора всех параметров модели, необходимые коэффициенты настраивались путем
минимизации квадратичной функции потерь. После обучения модели проводился анализ
остатков. Регрессионные остатки проверялись на несмещенность, стационарность, некор-
релированность, нормальность, гомоскедастичность (стационарность дисперсии).

5 Анализ качества прогнозов ARIMA + hist
Экспериментальные исследования предложенного алгоритма проводились для трех

различных функций потерь: квадратичной

𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1) = (�̂�− 𝑥𝑇+1)
2, (27)

абсолютной
𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1) = |𝑥𝑇+1 − �̂�|, (28)

ассиметричной функции потерь

𝑙(�̂�, 𝑥𝑇+1) =

{︃
0, 5|𝑥𝑇+1 − �̂�|, 𝑥𝑇+1 <= �̂�;
2|𝑥𝑇+1 − �̂�|, 𝑥𝑇+1 > �̂�.

(29)

Все три функции выпуклые, достигают минимума при совпадении прогноза и действитель-
ного значения временного ряда. Первые две функции (27) и (28) симметричные, последняя
(29) – несимметричная кусочно-линейная функция. Ниже описано применение предложен-
ного алгоритма к прогнозированию временного ряда цен на сахар. Для прогнозирования
нестационарной части была выбрана модель ARIMA(1, 0, 0), остатки которой затем были
спрогнозированы с помощью алгоритма hist.

Для симметричных функций потерь (27), (28) предельное значение для прогнозов близ-
ко к нулю, что означает, что для симметричных функций потерь алгоритм hist не дает
существенной поправки к прогнозу нестационарного компонента, полученному с помощью
модели ARIMA. В то же время для несимметричной функции потерь (29) предельное
значение прогнозов существенно больше нуля. Это значит, что суммарный прогноз зна-
чительно превышает прогноз нестационарного компонента, поскольку рассматриваемая
функция потерь штрафует недопрогноз гораздо сильнее, чем перепрогноз. При сравне-
нии качества прогнозов модели ARIMA и композиции ARIMA+hist 20% последних точек
каждого временного ряда использовались как контрольные. Для каждой контрольной
точки по доступной истории временного ряда (все точки от первой до предшествующей
рассматриваемой контрольной) оптимизировались параметры выбранной для временного
ряда модели ARIMA, и вычислялся ряд регрессионных остатков. По ряду регрессионных
остатков оптимизировались параметры модели hist с заданной функцией потерь и задан-
ным количеством столбцов в гистограмме. Прогноз для контрольной точки складывался
из прогноза ARIMA и hist. Эксперимент проводился для функций потерь (27)–(29) и ва-
риантов алгоритма hist с 20, 50, 300, 500 столбцами в гистограмме. Средние потери для
каждой функции потерь приведены для всех вариантов алгоритма в Табл. 1.

Как видно из Табл 1, при использовании асимметричной функции потерь двухэтапный
алгоритм прогнозирования ARIMA + hist позволяет получать среднюю ошибку прогноза
существенно ниже, чем прогнозирование с помощью модели ARIMA. При этом для сим-
метричных функций потерь использование двухэтапного алгоритма прогнозирования не
приводит к значительным изменениям по сравнению с прогнозом модели ARIMA.

Машинное обучение и анализ данных, 2018. Том 4, №1.



26 А. Д. Воронов, А. Н. Громов, А.А. Замковой и др.

6 Методика оценки результатов вычислительных экспериментов
Оценка результатов вычислительных экспериментов производится следующим обра-

зом.

1. Вычислить значения агрегированных ошибок MAE и MAPE для каждого из алгорит-
мов с детализацией по дням, неделям, месяцам, по станциям и регионам по формулам
Табл. 2, где прогнозируемые и исходные значения временных рядов агрегированы как
𝑥(𝑡𝑊 , 𝑖, 𝑘) =

∑︀
𝑡→𝑡𝑊

𝑥(𝑡, 𝑖, 𝑘)– значение временного ряда объемов грузоперевозок, агре-
гированное по неделям для пары станций,
�̂�(𝑡𝑊 , 𝑖, 𝑘) =

∑︀
𝑡→𝑡𝑊

�̂�(𝑡, 𝑖, 𝑘)– значение прогноза временного ряда объемов грузопере-
возок, агрегированное по неделям для пары станций,
𝑥(𝑡, 𝐼, 𝑘) =

∑︀
𝑖∈𝐼 𝑥(𝑡, 𝑖, 𝑘)– значение временного ряда объемов грузоперевозок, агреги-

рованное для пары регионов,
�̂�(𝑡, 𝐼, 𝑘) =

∑︀
𝑖∈𝐼 �̂�(𝑡, 𝑖, 𝑘)– значение прогноза временного ряда объемов грузоперевозок,

агрегированное для пары регионов.
2. Вычислить усредненные значения агрегированных ошибок MAE и MAPE по парам

станций и регионов для всех типов грузов следующим образом:

MAE𝑡
𝑆𝑇/𝑅𝐸𝐺 =

1

|𝐾|
∑︁
𝑘∈𝐾

𝑀𝐴𝐸𝑡
𝑆𝑇/𝑅𝐸𝐺(𝑘), MAPE𝑡

𝑆𝑇/𝑅𝐸𝐺 =
1

|𝐾|
∑︁
𝑘∈𝐾

𝑀𝐴𝑃𝐸𝑡
𝑆𝑇/𝑅𝐸𝐺(𝑘).

(30)

Таблица 1 Функция потерь: средние потери прогнозирования для временного ряда Sugar price

Алгоритм Квадратичная Абсолютная Асимметричная
ARIMA 0,127 0,265 0,340
ARIMA+hist(20) 0,128 0,267 0,260
ARIMA+hist(50) 0,127 0,266 0,267
ARIMA+hist(300) 0,127 0,265 0,266
ARIMA+hist(500) 0,127 0,265 0,266

7 Анализ результатов и обсуждение
Значения ошибок прогнозирования разработанного алгоритма Ex VAR (с учетом фак-

тора, оказывающего наибольше влияние на прогнозируемый временной ряд перевозок)
статистически не превосходят значения ошибок прогнозирования алгоритма ARMA. В
Табл. 5 приводится оценка ошибок прогнозов, полученных с помощью модуля прогно-
зирования и по модели ARMA, относительно контрольной выборки данных об объемах
спроса на ГП.

Вычисленные значения оценки точности результатов прогнозирования разработанного
алгоритма Ex VAR относительно аналогичных результатов алгоритма ARMA для кон-
трольной выборки данных представлен в Табл. 2, 4 и на Рис. 5--10. для пар станций и
регионов с детализацией по дням, неделям и месяцам. Относительная точность алгорит-
мов определена в соответствии с моделью:

𝛿𝑡𝑆𝑇 =

(︂
1− MAEST(ExVAR)

MAEST(ARMA)

)︂
, 𝛿𝑡𝑅𝐸𝐺 =

(︂
1− MAEREG(ExVAR)

MAEREG(ARMA)

)︂
, 𝑡 = {𝐷,𝑀,𝑊}

(31)
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Таблица 2 Формулы для вычисления агрегированных ошибок MAE и MAPE с детализацией по
дням, неделям и месяцам

По парам станций По парам регионов
maeST(𝑡𝐷, 𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝐷, 𝑖, 𝑘)− �̂�(𝑡𝐷, 𝑖, 𝑘)|) maeREG(𝑡𝐷, 𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝐷, 𝐼, 𝑘)− �̂�(𝑡𝐷, 𝐼, 𝑘)|)
mapeST(𝑡𝐷, 𝑘) = 𝑚𝑎𝑒(𝑡𝐷,𝑘)

𝑚𝑎𝑥(1,𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝐷,𝑖,𝑘)|)) mapeREG(𝑡𝐷, 𝑘) = 𝑚𝑎𝑒(𝑡𝐷,𝑘)
𝑚𝑎𝑥(1,𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝐷,𝑖,𝑘)|))

maeST(𝑡𝑊 , 𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑊 , 𝑖, 𝑘)− �̂�(𝑡𝑊 , 𝑖, 𝑘)|) maeREG(𝑡𝑊 , 𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑊 , 𝐼, 𝑘)− �̂�(𝑡𝑊 , 𝐼, 𝑘)|)
mapeST(𝑡𝑊 , 𝑘) = 𝑚𝑎𝑒(𝑡𝑊 ,𝑘)

𝑚𝑎𝑥(1,𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑊 ,𝑖,𝑘)|)) mapeREG(𝑡𝑊 , 𝑘) = 𝑚𝑎𝑒(𝑡𝑊 ,𝑘)
𝑚𝑎𝑥(1,𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑊 ,𝑖,𝑘)|))

maeST(𝑡𝑀 , 𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑀 , 𝑖, 𝑘)− �̂�(𝑡𝑀 , 𝑖, 𝑘)|) maeREG(𝑡𝑀 , 𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑀 , 𝐼, 𝑘)− �̂�(𝑡𝑀 , 𝐼, 𝑘)|)
mapeST(𝑡𝑀 , 𝑘) = 𝑚𝑎𝑒(𝑡𝑀 ,𝑘)

𝑚𝑎𝑥(1,𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑀 ,𝑖,𝑘)|)) mapeREG(𝑡𝑀 , 𝑘) = 𝑚𝑎𝑒(𝑡𝑀 ,𝑘)
𝑚𝑎𝑥(1,𝑚𝑒𝑎𝑛𝑖(|𝑥(𝑡𝑀 ,𝑖,𝑘)|))

MAE𝐷
ST(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝐷 (maeST(𝑡𝐷, 𝑘)) MAE𝐷

REG(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝐷 (maeREG(𝑡𝐷, 𝑘))

MAPE𝐷
ST(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝐷 (mapeST(𝑡𝐷, 𝑘)) MAPE𝐷

REG(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝐷 (mapeREG(𝑡𝐷, 𝑘))

MAE𝑊
ST(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑊 (maeST(𝑡𝑊 , 𝑘)) MAE𝑊

REG(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑊 (maeREG(𝑡𝑊 , 𝑘))

MAPE𝑊
ST(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑊 (mapeST(𝑡𝑊 , 𝑘)) MAPE𝑊

REG(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑊 (mapeREG(𝑡𝑊 , 𝑘))

MAE𝑀
ST(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑀 (maeST(𝑡𝑀 , 𝑘)) MAE𝑀

REG(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑀 (maeREG(𝑡𝑀 , 𝑘))

MAPE𝑀
ST(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑀 (mapeST(𝑡𝑀 , 𝑘)) MAPE𝑀

REG(𝑘) = 𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡𝑀 (mapeREG(𝑡𝑀 , 𝑘))

Рис. 2 Значения ошибок прогнозирования MAE и MAPE

Ранжированные значения точности разработанного алгоритма Ex VAR относительно
ARMA для пар станций и регионов с детализацией по дням, неделям, месяцам приведены
в Табл. 2, 4 соответственно. Положительным значениям точности соответствуют меньшие
значения ошибки прогнозирования алгоритма Ex VAR по сравнению с алгоритмом ARMA.

Результаты для типов грузов «33 Сахарная свекла и семена» и «4 Торф» исключены
из представленных в виду их низкой репрезентативности, связанной с наличием значи-
тельного количество нулевых значений объемов перевозок данного типа груза.

Из результатов, представленных в Табл. 5 следует, что точность алгоритма Ex VAR
превышает точность алгоритма ARMA с детализацией по дням:

для пар станций – для 30 типов грузов из 36 (83%);
для пар регионов – для 30 типов грузов из 36 (83%).
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Таблица 3 Значения ошибок MAE и MAPE, усредненные ошибка прогнозирования для всех
типов груза

MAE, Станции Д Н М MAPE, Станции Д Н М
Ex VAR 1,49 7,96 28,46 Ex VAR 3,96 20,90 73,67
Regularized ARMA 1,70 9,40 33,83 Regularized ARMA 4,39 23,59 83,97
Mean by 60 days 1,93 10,27 35,65 Mean by 60 days 4,89 24,64 79,42
Median by 60 days 1,28 7,70 31,77 Median by 60 days 3,95 24,21 102,76
MAE, Регионы Д Н М MAPE, Регионы Д Н М
Ex VAR 0,45 1,14 1,64 Ex VAR 0,55 1,37 1,60
Regularized ARMA 0,60 1,77 2,97 Regularized ARMA 0,79 2,30 3,25
Mean by 60 days 0,74 2,43 4,42 Mean by 60 days 1,06 3,47 5,47
Median by 60 days 0,36 0,95 1,65 Median by 60 days 0,44 1,14 1,69

Рис. 3 Графики значений ошибок прогнозирования MAE и MAPE в ретроспективном разрезе,
усредненные по всем типам грузов для пар станций

Из результатов, представленных в Табл.5 следует, что точность алгоритма Ex VAR
превышает точность алгоритма ARMA с детализацией по неделям:

для пар станций – для 32 типов грузов из 36 (89%);
для пар регионов – для 29 типов грузов из 36 (81%).
Из результатов, представленных в Табл. 5 следует, что точность алгоритма Ex VAR

превышает точность алгоритма ARMA с детализацией по месяцам:
для пар станций – для 29 типов грузов из 36 (81%);
для пар регионов – для 26 типов грузов из 36 (72%).
Из сравнения результатов прогнозирования с контрольной выборкой данных и анало-

гичными результатами по модели ARMA следует, что алгоритм Ex VAR целесообразно
использовать для прогнозирования объемов перевозок для пар станций и регионов с де-
тализацией по дням.
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Таблица 4 Сводная таблица ошибок прогнозирования MAE и MAPE для каждого из алгоритмов
с детализацией по дням, неделям, месяцам, агрегированных по парам станций и регионов

1 Каменный уголь
MAE - Станции Д Н М MAPE - Станции Д Н М
Ex VAR 5,25 32,20 106,32 Ex VAR 1,14 1,62 1,41
Regularized ARMA 5,80 34,13 108,40 Regularized ARMA 1,29 1,80 1,47
Mean by 60 days 6,79 39,64 125,66 Mean by 60 days 1,54 1,99 1,74
Median by 60 days 4,97 31,69 110,22 Median by 60 days 1,07 1,56 1,42
MAE - Регионы Д Н М MAPE - Регионы Д Н М
Ex VAR 16,96 102,76 331,05 Ex VAR 1,31 1,52 1,21
Regularized ARMA 18,40 104,90 316,60 Regularized ARMA 1,49 1,67 1,20
Mean by 60 days 20,12 107,99 321,61 Mean by 60 days 1,71 1,73 1,33
Median by 60 days 16,92 108,50 365,73 Median by 60 days 1,27 1,54 1,31

2 Кокс
MAE - Станции Д Н М MAPE - Станции Д Н М
Ex VAR 8,73 46,04 129,11 Ex VAR 2,35 9,20 0,74
Regularized ARMA 8,15 43,66 121,48 Regularized ARMA 1,58 5,18 0,63
Mean by 60 days 9,35 49,04 162,48 Mean by 60 days 2,28 8,32 1,02
Median by 60 days 8,46 44,20 147,67 Median by 60 days 2,02 7,36 0,89
MAE - Регионы Д Н М MAPE - Регионы Д Н М
Ex VAR 11,83 60,20 160,53 Ex VAR 2,82 12,22 0,64
Regularized ARMA 11,09 58,82 161,09 Regularized ARMA 1,85 6,75 0,61
Mean by 60 days 12,59 64,91 210,76 Mean by 60 days 2,71 11,03 0,94
Median by 60 days 11,53 59,00 181,98 Median by 60 days 2,42 9,78 0,76

3 Нефть
MAE - Станции Д Н М MAPE - Станции Д Н М
Ex VAR 14,80 70,02 229,75 Ex VAR 1,22 1,64 1,40
Regularized ARMA 14,49 71,19 243,73 Regularized ARMA 1,17 1,59 1,45
Mean by 60 days 16,35 77,01 248,14 Mean by 60 days 1,35 1,82 1,53
Median by 60 days 12,11 71,99 296,33 Median by 60 days 0,95 1,43 1,69
MAE - Регионы Д Н М MAPE - Регионы Д Н М
Ex VAR 47,82 235,42 717,26 Ex VAR 0,85 1,26 0,91
Regularized ARMA 50,31 256,51 864,15 Regularized ARMA 0,87 1,23 1,01
Mean by 60 days 51,47 247,24 693,99 Mean by 60 days 0,92 1,39 0,89
Median by 60 days 51,96 320,62 1367,81 Median by 60 days 0,86 1,32 1,66

4 Торф
MAE - Станции Д Н М MAPE - Станции Д Н М
Ex VAR 0,00 0,00 0,00 Ex VAR 0,00 0,00 0,00
Regularized ARMA 0,02 0,13 0,56 Regularized ARMA 0,02 0,13 0,56
Mean by 60 days 0,58 4,08 18,08 Mean by 60 days 0,58 4,08 18,08
Median by 60 days 0,00 0,00 0,00 Median by 60 days 0,00 0,00 0,00
MAE - Регионы Д Н М MAPE - Регионы Д Н М
Ex VAR 0,00 0,00 0,00 Ex VAR 0,00 0,00 0,00
Regularized ARMA 0,02 0,17 0,74 Regularized ARMA 0,02 0,17 0,74
Mean by 60 days 0,78 5,44 24,11 Mean by 60 days 0,78 5,44 24,11
Median by 60 days 0,00 0,00 0,00 Median by 60 days 0,00 0,00 0,00

6 Флюсы
MAE - Станции Д Н М MAPE - Станции Н М
Ex VAR 0,58 3,48 14,12 Ex VAR 0,08 0,20 0,80
Regularized ARMA 1,83 11,05 42,07 Regularized ARMA 1,41 8,58 21,31
Mean by 60 days 1,24 7,76 21,14 Mean by 60 days 0,73 4,19 8,00
Median by 60 days 0,58 3,48 14,12 Median by 60 days 0,08 0,20 0,80
MAE - Регионы Д Н М MAPE - Регионы Д Н М
Ex VAR 0,92 5,52 22,35 Ex VAR 0,08 0,20 0,80
Regularized ARMA 2,89 17,49 66,62 Regularized ARMA 2,18 13,45 33,00
Mean by 60 days 1,94 11,89 25,08 Mean by 60 days 1,10 6,45 11,90
Median by 60 days 0,92 5,52 22,35 Median by 60 days 0,08 0,20 0,80

7 Руда железная
MAE - Станции Д Н М MAPE - Станции Д Н М
Ex VAR 4,49 26,40 90,55 Ex VAR 1,67 1,91 2,09
Regularized ARMA 7,48 48,50 185,08 Regularized ARMA 3,19 3,36 3,89
Mean by 60 days 4,49 26,76 90,20 Mean by 60 days 1,67 1,95 2,19
Median by 60 days 3,23 25,54 106,15 Median by 60 days 0,90 1,73 2,28
MAE - Регионы Д Н М MAPE - Регионы Д Н М
Ex VAR 7,44 42,44 148,59 Ex VAR 1,84 1,68 1,84
Regularized ARMA 12,97 80,10 300,63 Regularized ARMA 3,78 3,01 3,35
Mean by 60 days 7,50 41,07 138,02 Mean by 60 days 1,87 1,62 1,80
Median by 60 days 5,75 45,50 189,14 Median by 60 days 0,92 1,73 2,28
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Таблица 5 Сводная таблица значений оценки точности алгоритма Ex VAR относительно ARMA
(в %.) для пар станций и регионов с детализацией по дням, неделям, месяцам

Оценка точности для пар станций и регионов
Тип груза Станции Регионы

Д Н М Д Н М
1 Каменный уголь 9,44 5,66 1,92 7,83 2,04 -4,57
2 Кокс -7,04 -5,44 -6,28 -6,63 -2,35 0,35
3 Нефть -2,12 1,65 5,74 4,94 8,22 17,00
4 Торф 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
6 Флюсы 68,23 68,46 66,44 68,23 68,45 66,44
7 Руда железная 39,93 45,56 51,07 42,63 47,02 50,57
8 Руда цветная 15,26 14,37 6,26 13,72 10,50 -5,96
9 Черные металлы 27,14 31,09 32,58 24,29 27,48 15,03
10 Машины и оборудование 37,33 34,74 26,31 37,16 33,48 19,82
11 Металлические конструкции 28,59 41,01 31,54 26,27 33,16 12,91
12 Метизы 1,81 1,26 5,14 4,25 -0,09 3,57
13 Лом черных металлов 15,00 20,20 16,94 -3,84 -3,19 2,23
14 Сельскохозяйственные машины 2,02 8,22 6,25 1,45 7,68 7,44
15 Автомобили 81,41 83,98 69,59 81,39 83,89 69,10
16 Цветные металлы 18,08 21,94 21,51 18,05 21,83 21,31
17 Химические и минеральные удобрения 29,73 17,26 -7,98 24,13 -5,00 -40,45
18 Химикаты и сода -10,91 -18,77 -35,81 -10,00 -18,44 -36,24
19 Строительные грузы 3,18 0,94 -9,86 2,19 -8,84 -19,00
20 Промышленное сырье 29,48 19,00 14,11 29,47 18,94 14,00
21 Шлаки гранулированные 20,44 35,28 21,60 20,44 35,28 21,60
22 Огнеупоры 20,99 29,32 21,92 20,95 29,12 21,36
23 Цемент 24,02 21,43 17,77 20,90 12,84 -8,37
24 Лесные грузы 39,58 42,05 36,95 38,82 40,16 35,47
25 Сахар -2,16 2,77 -1,90 -2,05 2,58 -1,37
26 Мясо и масло животное 15,20 19,85 28,79 14,50 16,34 24,00
27 Рыба 52,56 57,46 63,18 51,64 52,36 58,46
28 Картофель, овощи и фрукты 36,78 29,16 -8,57 35,71 26,07 -34,47
29 Соль поваренная 32,70 34,29 21,87 32,70 34,29 21,87
30 Остальные продовольственные товары -8,54 -3,62 6,36 -3,77 2,44 8,95
31 Промышленные товары народного потребления -8,61 -18,46 -47,11 -6,09 -6,16 -34,58
34 Зерно 6,70 6,72 10,68 4,11 5,23 4,16
35 Продукты перемола 11,25 13,19 14,50 11,42 12,15 10,79
36 Комбикорма 30,25 22,25 25,46 30,23 22,16 25,24
38 Жмыхи 86,71 87,65 78,95 86,69 87,57 78,11
39 Бумага 10,44 11,44 6,00 10,42 11,27 5,66
42 Грузы в контейнерах 43,64 38,27 43,21 43,56 37,99 42,29
43 Остальные и сборные грузы 8,58 9,99 10,74 7,25 2,60 -1,74
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Рис. 4 Оценка точности Ex VAR относительно ARMA для пар станций и регионов с детализацией
по дням, неделям, месяцам, %

Положительный результат при сравнении ошибок прогнозирования для алгоритма Ex
VAR достигнут для 83% и 83% исходных данных для пар станций и регионов с детализа-
цией по дням соответственно. Положительный результат при сравнении ошибок прогно-
зирования для алгоритма Ex VAR достигнут для 89% и 81% исходных данных для пар
станций и регионов с детализацией по неделям соответственно. Положительный результат
при сравнении ошибок прогнозирования для алгоритма Ex VAR достигнут для 81% и 71%
исходных данных для пар станций и регионов с детализацией по месяцам.

8 Заключение

Результаты сравнения полученных значений ошибок соответствуют ожиданиям экс-
пертов. Значения ошибок прогнозирования и оценки точности алгоритмов Ex VAR и
ARMA зависят от качества исходных данных, но в целом, по результатам вычислительного
эксперимента можно утверждать о статистическом превосходстве точности разработанно-
го алгоритма Ex VAR с учетом экзогенных факторов по сравнению с ARMA без учета
экзогенных факторов.
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