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Розроблено метод побудови комбінованої моделі прогнозування часових рядів на підставі базових моделей прогно-

зування. Множина базових моделей є динамічною, тобто у цю множину можуть вноситися нові моделі прогнозування, 

можуть видалятися моделі залежно від властивостей часових рядів. Для синтезу комбінованої моделі прогнозування

часових рядів з заданим кроком прогнозу на початку визначається оптимальний крок передісторії. Будується функціонал

і для фіксованого кроку прогнозу методом авторегресії визначається оптимальний крок передісторії, що визначає

проміжок часу на якому проводиться аналіз точності моделей з базової множини. У процесі побудови комбінованої

моделі для кожної базової моделі визначається ваговий коефіцієнт з яким вона входить у комбіновану модель. Вагові

коефіцієнти базових моделей визначаються на підставі їх точності прогнозування на часовому періоді, визначеного

кроком передісторії. Вагові коефіцієнти відображають міру впливу базових моделей на точність прогнозування

комбінованої моделі. Після побудови комбінованої моделі проводиться її навчання та визначаються ті базові моделі, які

будуть внесені в остаточну комбіновану модель прогнозування. Встановлено правило внесення базових моделей у

комбіновану модель. При внесенні базових моделей у комбіновану модель прогнозування враховуються їх вагові

коефіцієнти, які залежать від одного й того ж параметру. Визначається оптимальне значення параметру через

мінімізацію заданого функціоналу, що задає середнє квадратичне відхилення між фактичними і прогнозними

значеннями часового ряду. Вагові коефіцієнти з оптимальними параметрами ранжуються у порядку не зростання та

використовуються на етапі внесення базових моделей у комбіновану модель. Внаслідок такого підходу, як показують

конкретні приклади, у багатьох випадках вдалося істотно покращити точність прогнозування комбінованої моделі. 

Ключові слова: часовий ряд; функціонал; модель прогнозування; навчання моделі; крок прогнозу; ваговий

коефіцієнт.
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У ринкових умовах ефективне прогнозування і пла-

нування виробничих потужностей підприємств немож-

ливе без створення відповідних економіко-математич-

них моделей, які обумовлюють використання наявних

ресурсів у процесі виробництва і надання послуг. 

У визначенні стратегій розвитку підприємств важли-

ву роль відіграє обчислення прогнозів економічних по-

казників і чинників. Якщо є достовірна інформація про

діяльність підприємства в минулому, то для отримання

потрібних прогнозів, можна застосовувати математичні

методи. Ці методи залежать від мети й деталізації прог-

нозних чинників і середовища. Вибір методу і моделі, 

що прогнозується залежить від властивості (від внут-

рішньої закономірності та зовнішніх впливових факто-

рів) часового ряду. Наведений в роботі метод навчання

комбінованої моделі сприяє у вирішенні проблеми ви-

бору "найкращої" моделі для заданого часового ряду

шляхом синтезу різних прогнозуючих моделей в одну

комбіновану модуль, що будується на підставі "конку-

ренції" базових моделей. 

Об'єкт дослідження – синтез структур комбінова-

них моделей прогнозування часових рядів. 

Предмет дослідження – методи, моделі та алгорит-

ми побудови комбінованих моделей прогнозування, що

забезпечує їх гнучкість застосування до прогнозування

широкого класу часових рядів. 

Мета роботи – розроблення нового методу навчан-

ня комбінованих моделей прогнозування часових рядів, 

що дасть змогу істотно покращити точність прогнозу-

вання комбінованої моделі. 

Для досягнення зазначеної мети визначено такі ос-

новні завдання дослідження: на етапі оброблення часо-

вих рядів визначити вагові коефіцієнти всіх моделей із

базової множини; враховуючи вагові коефіцієнти і кри-

терії внесення моделей у комбіновану модель, синтезу-

вати остаточну модель прогнозування. 

Наукова новизна отриманих результатів дослі-

дження – вперше розроблено метод вибору базових мо-

делей і визначення вагових коефіцієнтів, з якими їх

вносять у комбіновану модель для підвищення точності

прогнозування. 

Практична значущість результатів дослідження – 

залежно від властивостей часового ряду, комбінована

модель, внаслідок її навчання, містить найефективніші

моделі прогнозування із множини базових моделей для

заданого часового ряду з ваговими коефіцієнтами, які

визначають в процесі навчання. Такий підхід забезпе-

чує гнучкість комбінованої моделі і їх застосування до

прогнозування широкого класу часових рядів. 

Матеріали та методи дослідження. В процесі

проведення даного дослідження, поряд з загальнона-

уковими методами були використані відомі методи

прогнозування часових рядів, серед яких регресійні ме-

тоди [10], авторегресійна модель [2], метод найменших

квадратів з параметром і без параметра [7], лінійна мо-

дель Брауна, квадратична модель Брауна [9]. Аналіз

ефективності розробленої комбінованої моделі прогно-

зування виконано для задачі прогнозування обсягів па-
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сажирських перевезень залізничним, річковим і автомо-

більним транспортами в Україні за період 1980-2013. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Проб-

лемам прогнозування кількісних показників різних про-

цесів та явищ на підставі ретроспективних даних, які

знайшли своє відображення у часових рядах, присвяче-

но ряд сучасних наукових досліджень. В основі таких

досліджень лежать різні концепції. В роботах [1], [4] 

виконано порівняльний аналіз основних моделей ма-

шинного навчання для прогнозування часових рядів се-

ред яких нейромережні та регресійні моделі. Було наве-

дено відмінності між розглянутими методами прогнозу-

вання. Дослідженню відомих методів прогнозування на

підставі часових рядів присвячено [12]. В роботі наве-

дено основні теоретичні результати та обґрунтування

умов застосування таких відомих методів прогнозуван-

ня як лінійна регресійна модель, модель авторегресії, 

логістична регресійна модель тощо. 

Предметом великої кількості сучасних досліджень є

гібридні прогнозуючі моделі, в яких у різний спосіб

поєднано декілька методів прогнозування. Застосуван-

ня таких моделей часто дає змогу покращувати точність

прогнозу шляхом врахування особливостей часових ря-

дів. В роботі [3], з метою підвищення точності прогно-

зування цін на фондовому ринку, запропоновано дві

гібридні моделі прогнозування, які поєднують два види

емпіричних режимів декомпозиції EMD та LSTM. Ек-

спериментально показано, що запропоновані моделі де-

монструють кращі показники для прогнозованого ряду, 

в порівнянні з SVM, MLP тощо. У роботі [8] запропоно-

вано гібридну техніку прогнозування, відповідно до

якої елементи часового ряду розділяються на лінійні та

нелінійні компоненти з використанням дискретної

вейвлет-трансформації (DWT). 

Далі, прогнозування здійснюється за допомогою мо-

делей ARIMA та ANN. В роботі [5], [6] містять основні

положення методу синтезу прогнозної схеми на підста-

ві базових прогнозних моделей, яка дає змогу для кож-

ного конкретного часового ряду в автоматизованому

режимі обирати результати прогнозування тими мето-

дами, які забезпечують мінімізацію похибки прогнозу-

вання. Робота [11] присвячена розробці еволюційного

методу для прогнозування часових рядів, застосування

якого дає змогу покращити волатильність прогнозу, в

порівнянні з моделями прогнозування, які внесені в ба-

зову прогнозуючу модель. В роботі [13] для прогнозу-

вання пропонується застосовувати динамічну обчислю-

вальну систему нейронних мереж. В роботі [15] гібрид-

на модель поєднує модель лінійної регресії та нелінійну

модель DBN. 

Проведений аналіз сучасних наукових джерел дає

підстави стверджувати, що актуальною є розробка но-

вих моделей прогнозування, які б давали змогу на під-

ставі реалізації ідеї "конкуренції" базових прогнозних

моделей отримувати більш точні результати прогнозу-

вання конкретних часових рядів. 
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1. Побудова комбінованої моделі прогнозування ча-

сових рядів. Нехай
1 2, , , , , t nv v v v… … часовий ряд, що від-

повідає послідовністю значень певного показника, че-

рез який, наприклад, визначається ефективність вико-

ристання основних засобів підприємства, 
tv  – значення

досліджуваного показника у момент часу t, а n – кіль-

кість реалізацій даного показника. 

Прогнозне значення
tvɶ показника

tv у момент часу

v можна записати в такому вигляді: 

( )1 1, , , , , , t r t t kv f a a v v t− −= … …ɶ , (1) 

де
1, , ra a…  – параметри моделі, k  – глибина передісто-

рії. Для знаходження параметрів
1, , ra a… , як правило

будуємо функціонал

( ) ( )
2

1

1

, , 
n

r t t

t

L a a v v
=

… = −∑ ɶ  (2) 

і мінімізація цього функціоналу проводиться методом

найменших квадратів. Після знаходження * *

1
, , 

r
a a… па-

раметрів
1, , ra a… , які мінімізують функціонал L , отри-

мані оптимальні параметри прогнозування часового ря-

ду
tv для моделі f. Залежно від типу функцій f маємо

різні оптимальні моделі прогнозування часового ряду. 

Для побудови прогнозуючої схеми на початку роз-

глянемо метод авторегресії за допомогою якого визна-

чимо оптимальний крок передісторії *kτ для даного ча-

сового ряду при фіксованому кроці прогнозу τ . В авто-

регресійній моделі, як вище було підкреслено, значення

показнику
tv у момент часу t залежить від

1 1, , ,t t t kv v v
ττ τ τ− − − − − +… , де τ  – крок прогнозу, kτ  – пара-

метр передісторії при фіксованому τ . Прогнозне зна-

чення
nv τ+
ɶ за методом авторегресії знаходиться за нас-

тупною моделлю: 
( ) ( ) ( )
1 2 1 1n n n k n kv a v a v a v

τ τ

τ τ τ

τ+ − − += + + …+ɶ . (3) 

Для визначення оптимальних значень параметрів
( )*

t
a

τ
при фіксованому

0τ τ= мінімізуємо функціонал

( ) ( )( ) ( ) ( )( )
2

1 1 1, ,
n

k t t k t k

t k

L a a v a v a v
τ τ τ

τ

τ τ τ τ

τ τ
τ

− − − +

= +

… = − −…−∑ , (4) 

тобто розв'язуємо систему рівнянь

( )
0,     1, 2, ,

t

L
t k

a
ττ

∂
= = …

∂
. (5) 

Нехай ( ) ( )* *

1 , , ka a
τ

τ τ
… є розв'язком системи (5). Тоді, 

згідно з виразом (3), маємо
( ) ( ) ( )* * *

1 2 1 1t t t k t kv a v a v a v
τ τ

τ τ τ

τ τ τ− − − − − += + + …+ɶ , (6) 

де t kτ τ≥ + . Очевидно, що значення
tv при фіксовано-

му
0τ τ= залежить від параметра ( )1k k nτ τ τ≤ ≤ − . Для

визначення оптимального значення параметра передіс-

торії kτ при 0τ τ= для заданого часового ряду
tv роз-

глянемо величини

( )( )
2

*

1 1

1

1 n

t t

t

v a v
n

τ

τ
τ

δ
τ

−
= +

= −
−
∑ , 

( ) ( )( )
2

* *

2 1 2 1

2

1

1

n

t t t

t

v a v a v
n

τ τ

τ τ
τ

δ
τ

− − −
= +

= − −
− −
∑ , 

………………………………. 

( ) ( )( )
2

* *

1 1n n n n
v a v a v

τ τ

τ τ τδ − − −= − −… −

і знаходимо { } *1 2
min , , ,

n kτ
τδ δ δ δ−… = . Величина *kτ визна-

чає оптимальне значення параметра передісторії моделі

авторегресії при фіксованому
0τ τ= . 
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Після визначення *kτ при фіксованому 0τ τ= розгля-

немо різні моделі прогнозування 1 2, , , qM M M… часово-

го ряду з кроком прогнозу τ на часовому періоді
* *1, 2, ,n k n k nτ τ− + − + … . На підставі результатів прогно-

зування за наведеними вище методами побудуємо таку

таблицю. 

Табл. 1. Прогнозні значення показників

відносно різних моделей

Значення досліджуваного економічного показни-

ку за період * *1, 2, ,n k n k nτ τ− + − + …   
Моделі

прогнозу-

вання
* 1n k

v
τ− + * 2n k

v
τ− + … nv

1M ( )
*

1

1n k
v

τ− +
ɶ

( )
*

1

2n k
v

τ− +
ɶ …

( )1

n
vɶ

2M ( )
*

2

1n k
v

τ− +
ɶ

( )
*

2

2n k
v

τ− +
ɶ …

( )2

n
vɶ

⋮ ⋮ ⋮ … ⋮

qM ( )
* 1

q

n k
v

τ− +
ɶ

( )
* 2

q

n k
v

τ− +
ɶ …

( )q

n
vɶ

У кожному стовпці * *1 2
, , , nn k n k

v v v
τ τ− + − +

… табл. 1 знахо-

димо найменше квадратичне відхилення між прогнозни-

ми і фактичними значеннями відповідних членів часово-

го ряду. Математично це можна записати так. Нехай
*

1
1j n kτ= − + і

( )( ) ( )( ) ( )( ){ }1 1 1 1 1 1

2 2 2
1 2

1 min , , ,
q

j j j j j jv v v v v vε = − − … −ɶ ɶ ɶ , 

*

2
2j n kτ= − + і

( )( ) ( )( ) ( )( ){ }2 2 2 2 2 2

2 2 2
1 2

2 min , , ,
q

j j j j j jv v v v v vε = − − … −ɶ ɶ ɶ , 

…………………………. 

*( )k
j n

τ
= і ( )( ) ( )( ) ( )( ){ }*

2 2 2
1 2

min , , ,
q

n n n n n nk
v v v v v v

τ
ε = − − … −ɶ ɶ ɶ . 

Визначимо множини *1 2, , ,
k

I I I
τ

… в такому вигляді: 

{ } ( )( ){ }1 1

2

1 11, 2, , |
i

j jI i q v vε= ∈ … = − ɶ , 

{ } ( )( ){ }2 2

2

2 21, 2, , |
i

j jI i q v vε= ∈ … = − ɶ , 

……………………………… 

{ } ( )( ){ }* *

2

1,2, , |
i

n nk k
I i q v v

τ τ
ε= ∈ … = − ɶ

і побудуємо наступну таблицю

Табл. 2. Параметри прогнозуючої схеми

Моделі прог-

нозування 1j 2j … *k
j

τ

Результуючий

стовпчик

1M 11a 12a … *1k
a

τ
( )1S β

2M 21a 22a … *2k
a

τ
( )2S β

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
qM 1qa 2qa … *qk

a
τ

( )qS β

де

*

якщо  

0,     я

,

кщо

k s

s
ps

s

s I
a

s I

τβ − ∈
= 

∉
, ( )

*

1

k

p pj

j

s a
τ

β
=

=∑ , 

( )*0 1, 1, ;  1,p q s kτβ< < = = . 

За допомогою ( )ps β і ( ) ( )
1

q

p

p

S Sβ β
=

=∑ визначимо ва-

гові коефіцієнти прогнозуючих моделей ( )  pM p q≤ з

якими вони входять у таку прогнозуючу схему

( )
( )

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( )1 21 2 qq

n n n n

SS S
v v v v

S S S
τ τ τ τ

ββ β

β β β
+ + + += + + …+ɶ ɶ ɶ ɶ . (7) 

Перед тим, як використати прогнозуючу схем (7), 

ще треба провести навчання цієї схеми відносно β . Для

цього будуємо функціонал

( )
( )
( )

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

( )

( )

*

1 21 2 2

1

*

( ) ,
k

qq

ji ji ji ji

i

i

SS S
L v v v v

S S S

j n k i

τ

τ

ββ β
β

β β β=

= − − −…−

= − +

∑ ɶ ɶ ɶ

і мінімізуємо його шляхом варіюванням значення β . 

Для цього інтервал (0,1] розбиваємо на m рівновеликих

інтервалів і знаходимо значення ( )iL β в точках

/ , 1,
i

i m i mβ = = . Очевидно, що через параметр m за-

даємо точність знаходження мінімуму функціоналу

( )L β . Нехай ( )* min
m i

Lβ β= . Тоді прогноз часового ряду

проводимо за схемою (7), поклавши замість β величи-

ну *

m
β . 

2. Метод навчання комбінованої моделі прогнозу-

вання часових рядів. Точність моделі (7) можна покра-

щити внаслідок її навчання. Навчання моделі (7) прово-

димо за таким алгоритмом: 

Крок 1. Задаємо m точок / ,  1,
r

r m r mβ = = в інтервалі

(0,1] і для кожного фіксованого
rβ β= з ненульових

елементів результуючого стовпчика табл. 2 побудуємо

упорядковану множину

( ) ( ) ( )( )
1 2 qr

r r r r r r r
U S S Sβ β β= ≥ ≥ … ≥ . 

Крок 2. Визначимо множину найвпливовіших моде-

лей *

r
U відносно

rβ β= . На початку приймемо, що

1

* { }r rU M= . Рівність (7) відносно одної моделі
1r

M запи-

шеться так: ( )1r

n n
v vτ τ+ +=ɶ ɶ . 

Знаходимо значення функціоналу: 

( ) ( )( )
*

1

1

2

1

k
r

r r ji ji

i

H v v
τ

β
=

= −∑ ɶ . 

Задаємо правило внесення моделі
2

r
M у комбіновану

модель. Розглянемо модель

( )
( )

( ) ( )
( )

( )1 21 2r r r rr r

n n n

r r

S S
v v v

S S
τ τ τ

β β

β β
+ + += +ɶ ɶ ɶ ,  (8) 

де ( ) ( ) ( )
1 2r r r r rS S Sβ β β= + .

Знаходимо значення функціоналу ( )2 rH β відносно

моделі (8), а саме: 

( )
( )
( )

( ) ( )
( )

( )
*

1 21 2

2

2

1

k
r r r rr r

r r ji ji ji

i r r

S S
H v v v

S S

τ β β
β

β β=

 
= − −  

 
∑ ɶ ɶ . 

Якщо ( ) ( )2 1r rH Hβ β< , тоді модель
2

r
M вносимо у мно-

жину *

r
U , тобто { } { }

1 2

*

r r rU M M= ∪ . Процес побудови

множини *

r
U для кожного фіксованого r продовжуємо

до виконання умов внесення моделей із
rU . Після побу-

дови множин *

r
U ( )1,2, ,r m= … переходимо до кроку 3. 
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Крок 3. Нехай { }
1 2

* , , ,
nr r r rU M M M= … і

( ) ( ){ }* *
*

min | 1,
hr

hr

r rr r
H H r mβ β= = . Тоді комбінована прог-

нозуюча модель відносно множини моделей

{ }* * * *
1 2 *

* , , ,
hr

r r r r
U M M M= … має такий вигляд: 

( )
( )

( )
( )

( )
( )* * *** * * *11

* *

h hr r

r r rrr r

n n n

r r

SS
v v v

S S
τ τ τ

ββ

β β
+ + += += …+ɶ ɶ ɶ , (9) 

де ( ) ( ) ( ) ( )* * * * * * *
1 2 *hr

r r r r r r r
S S S Sβ β β β= + + …+ . 

Важливим етапом прогнозування є верифікація

прогнозів, тобто оцінювання їх точності та їх обґрунто-

ваності. На етапі верифікації використовують сукуп-

ність критеріїв, які дають можливість оцінити якість

прогнозу. 

Ефективність прогнозуючої моделі (9) показано на

даних пасажирських перевезень залізничним, річковим

і автомобільним транспортами в Україні за період 1980-

2013 [14]. 

Для оцінювання якості комбінованої моделі прогно-

зування застосовували критерій МRЕ (англ. Mean Rela-
tive Error) – середня відносна похибка. МRЕ визна-

чається за формулою

1

1 n
t t

i t

v v
MRE

n v=

−
= ∑

ɶ
, 

де
tv  – значення часового ряду у момент часу t; 

tvɶ – 

прогнозне значення
tv . 

Середню відносну похибку (МRЕ) можна викорис-

товувати для порівняння двох (або більше) різних прог-

нозів одного й того ж часового ряду: кращим вва-

жається той прогноз, у якого значення MRE є меншим. 

Табл. 3. Похибки прогнозу обсягу пасажирських

перевезень за критерієм MRE 

Види пасажирських перевезень
Методи

прогнозування
Залізнич-

ний
Річковий

Автомо-

більний

Крок прогнозу 1τ =

Метод авторегресії 0,0041 0,0148 0,0115 

Метод найменших квадратів

з вагами
0,015 0,7975 0,1680 

Лінійна модель Брауна 0,0358 0,0917 0,1478 

Квадратична модель Брауна 0,0159 0,5516 0,086 

Комбінована модель 0,0039 0,0148 0,0115 

Крок прогнозу 5τ =

Метод авторегресії 0,0045 0,0111 0,0233 

Метод найменших квадратів

з вагами
0,0048 0,0683 0,0595 

Лінійна модель Брауна 0,0585 0,0757 0,1482 

Квадратична модель Брауна 0,0317 0,2295 0,0797 

Комбінована модель 0,0031 0,0108 0,0225 

Обговорення результатів дослідження. За крите-

рієм середньої відносної похибки оцінимо якість прог-

нозу комбінованої прогнозуючої моделі шляхом порів-

няння її результатів з результатами прогнозуючих мо-

делей з базової множини: 
1M  – авторегресії, 

2M  – ме-

тод найменших квадратів з вагами, 
3M  – метод Брауна

1-го порядку, 
4M  – метод Брауна 2-го порядку на під-

ставі якої вона будується. 

На підставі даних табл. 3 можна зробити висновок, 

що за середньою відносною похибкою точність прогно-

зу комбінованої моделі не уступає точності жодній із

базових моделей прогнозування і здебільшого є найточ-

нішою. На підставі цього можемо зробити висновок, що

для прогнозування пасажирських перевезень залізнич-

ним, річковим та автомобільним транспортами в Укра-

їні доцільно використовувати комбіновану модель

прогнозування. 
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В умовах ринкової економіки серед, усіх чинників

суспільного виробництва, людський чинник відносить-

ся до найважливіших та найкреативніших. З огляду на

це перевезення людей, зайнятих у процесі виробництва, 

надання послуг та реалізації продукції, відноситься до

одної з найбільш актуальною функцією сьогоднішньої

транспортної системи України. Забезпечуючи основну

частину трудових поїздок населення та реалізацію пра-

ва громадян на вільне переміщення, залізничний, річко-

вий і автомобільний пасажирські транспорти безпосе-

редньо впливають на ефективність економіки країни за-

галом. Якщо проаналізувати вплив пасажирського тран-

спорту на економіки України, то варто відмітити, що

пасажирський транспорт формує попит на продукцію

таких галузей, як машинобудування, металургія, нафто-

видобуток, нафтопереробка, електронна та інші, впли-

ваючи на їхній економічний стан і динаміку. 

У сучасних економічних умовах пасажирський тран-

спорт перетворюється з інфраструктурної галузі у

своєрідну провідну силу розвитку економіки, спромож-

ний підвищити якість життя людей та активізувати гос-

подарську діяльність багатьох інших її галузей. З ви-

щесказаного безпосередньо випливає, що розробка

якісних і точних моделей прогнозування має важливе

значення при побудові обґрунтованих планів розвитку

промислових, залізничних, річкових і автотранспор-

тних підприємств. 

Розроблена комбінована модель була апробовано на

реальних економічних показниках і показала високу

точність прогнозування. Отже, результати прогнозу

комбінованої моделі можна ефективно використовува-

ти при розробці перспективних планів розвитку цілих

галузей економіки України. 
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The method of construction of the combined model of forecast ing of time series based on basic models of forecasting is 

developed in the work. The set of basic models is dynamic, ie new prediction models can be included in this set. Models also can 

be deleted depending on the properties of the time series. For the synthesis of a combined model of forecasting time series with a 

given forecast step, the optimal step of prehistory is determined at the beginning. Next the functional is constructed. The optimal 

prehistory step is determined using the autoregression method for a fixed forecast step. It determines the period of time at which 

the accuracy of models from the base set is analyzed. For each basic model during the process of the construction of the 

combined model is determined by the weighting factor with which it will be included in the combined model. The weights of the 

basic models are determined based on their forecasting accuracy for the time period determined by the prehistory step. The 

weights reflect the degree of influence of the base models on the accuracy of the combined model forecasting. After construction 

of the combined model, its training is carried out and those basic models which will be included in the final combined model of 

forecasting are defined. The rule of inclusion of basic models in the combined model is established. While including basic 

models in the combined forecasting model, their weights are taken into account, which depends on the same parameter. The 

optimal value of the parameter is determined by minimizing the given functional, which sets the standard deviation between the 

actual and predicted values of the time series. Weights with optimal parameters are ranked in decreasing order and are used to 

include basic models in the combined model. 

As a result of this approach, as predicted values for the real time series show, it was possible to significantly improve the 

forecasting accuracy of the combined model in many cases. The developed method of training provides the flexibility of the 

combined model and its application to a wide class of time series. The results obtained in this work contribute to solving the 

problem of choosing the most effective basic models by synthesizing them into one combined model. 

Keywords: time series; functional; forecasting model; model training; forecast step; weight coefficient. 

��������������������������������������

��������	
���������	��

��������	��������������������	
�	���������������
�
�����������������������	�������������	������������
�

������������
 �!"�#$%"&$
��$
$'(�"))*+,--.�!��
.� -////�///0�1232�4505(�6�+�'�!"��78,�9�:3/1�0/;4�

������� !�����"�	#�����	�
����	
�	������<�	��������������	��������������	������������
�

�������.=+'&'
>$?�+'#$%"&$
��$
$'(�"))*+,--.�!��
.� -////�///0�@;;2�351@(�6�+�'�!"��78,�A�@00;�0/;4�

$��%!�&�����	'�()��������	�
����	
�	������<�	����������������������	�����������������		B
��������'C')D$=# >'�?
!.>(�

"))*+,--.�!��
.� -////�///;�2@3/�2:5:(�6�+�'�!"��78,�E�1455�0/;2�

*�����!��+����	!��"�	#����������	�F��	G�	�������H�������IJK�LGML
��������N��.&�='
+>.?'&='#$%"&$
��$
$'(�

"))*+,--.�!��
.� -////�///0�5:5/�;4@2(�6�+�'�!"��78,�E�1100�223/�

,������
�-��.*/0��O����P
�Q
��R������S
�T
��U��V�W
�X
��Y����	��Z
�T
�M����		B�����	���	�������������H	�����		B���������

�B���
�L���	�[�F�G��	����	�����<�F	������	���H�F
�0/0;���
�:��\�;
�Y
�11]15
�

1�2�2�34�565��9�!"���A
�^
��_$?�+'��`
�a$
��b')D$=��c
�a�
��d�E>.?'&='��e
�a$
�f0/0;g
�h�'�&�& �'�!.>C�&���>.��?�.��)�>��+����+�

�.��!'+)�& 
������������	
�����	����	�����	�������	�	�����f;g��11]15
�"))*+,--�.�
.� -;/
0:4:4-$i�)0/0;
/:
/11�


