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СИНТЕЗ КОМБIНОВАНОЇ НЕЙРОМЕРЕЖЕВОЇ МОДЕЛI
ПРОГНОЗУВАННЯ

В роботi запропоновано метод побудови комбiнованої моделi для прогнозування
часових рядiв. У роботi розглянутi класичнi базовi моделi прогнозування i на їх осно-
вi будується комбiнована модель, яка допускає нейромережеву реалiзацiю. Множина
базових моделей э динамiчною, тобто у цю множину можуть вноситися новi моде-
лi прогнозування, можуть видалятися моделi залежно вiд властивостей часових ря-
дiв. Для синтезу комбiнованої моделi прогнозування з заданим кроком прогнозу, на
початку визначається оптимальний крок передiсторiї. Будується функцiонал i для
фiксованого кроку прогнозу методом авторегресiї визначається оптимальний крок пе-
редiсторiї, що визначає промiжок часу на якому проводиться аналiз точностi моделей
з базової множини. У процесi побудови комбiнованої моделi для кожної базової моделi
визначається ваговий коефiцiєнт з яким вона входить у комбiновану модель. Ваговi
коефiцiєнти базових моделей визначаються на пiдставi їх точностi прогнозування на
часовому перiодi, визначеного кроком передiсторiї. Ваговi коефiцiєнти вiдображають
мiру впливу базових моделей на точнiсть прогнозування комбiнованої моделi. Пiсля
побудови комбiнованої моделi проводиться її навчання та визначаються тi базовi мо-
делi, якi будуть внесенi в остаточну комбiновану модель прогнозування. Внаслiдок
такого пiдходу, як показують конкретнi приклади, у багатьох випадках вдалося iсто-
тно покращити точнiсть прогнозування комбiнованої моделi.

Ключовi слова: часовий ряд, модель прогнозування, навчання, комбiнована модель,
крок прогнозу.

1. Вступ. Ринкова сфера дiяльностi широко застосовує прогнозування, що
покращує планування виробничих потужностей i фiнансових можливостей пiд-
приємств. Створення вiдповiдних економiко-математичних моделей, обумовлює
ефективне використання наявних ресурсiв у процесi виробництва i надання по-
слуг.

У визначеннi стратегiй розвитку пiдприємств важливу роль вiдiграє обчи-
слення прогнозiв економiчних i фiнансових показникiв та чинникiв. Достатньо
щоб була вiдома достовiрна iнформацiя про дiяльнiсть пiдприємства в минуло-
му, для того щоб отримати потрiбнi прогнози на майбутнє, для цього можна
застосовувати рiзнi методи прогнозування. Найважливiшим у виборi методу є
мета й деталiзацiї прогнозних чинникiв i середовища. Вибiр методу i моделi,
якi використовуються для прогнозування залежать також вiд внутрiшнiх зако-
номiрностей часових рядiв та вiд зовнiшнiх впливових факторiв. Наведений в
роботi метод синтезу нейромережi для прогнозування сприяє у вирiшеннi про-
блеми знаходження «найефективнiшої» моделi, що будується на основi базових
моделей.

В процесi проведення даного дослiдження, поряд з загальнонауковими мето-
дами були використанi вiдомi методи прогнозування часових рядiв, серед яких
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авторегресiйна модель [1], метод найменших квадратiв i найменших квадратiв
з вагами [2], метод експоненцiйного згладжування (метод Брауна) [3], методи
екстраполяцiї [4].

Проблемам прогнозування кiлькiсних показникiв рiзних процесiв та явищ на
основi ретроспективних даних, якi знайшли своє вiдображення у часових рядах,
присвячено ряд сучасних наукових дослiджень. В основi таких дослiджень ле-
жать рiзнi концепцiї. В [5, 6, 7] виконано порiвняльний аналiз основних моделей
машинного навчання для прогнозування часових рядiв.

Основу сучасних дослiджень становлять гiбриднi прогнозуючi моделi, в яких
в рiзний спосiб поєднано декiлька методiв прогнозування [8, 9]. Застосування
таких моделей часто дозволяє покращувати точнiсть прогнозу шляхом врахува-
ння особливостей часових рядiв. В [10, 11] розроблено метод синтезу прогнозую-
чої схеми на основi базових прогнозуючих моделей, який дозволяє для кожного
конкретного часового ряду в автоматизованому режимi визначити результати
прогнозування методами, якi забезпечують мiнiмiзацiю похибки прогнозування
в заданiй системi базисних моделей. Робота [12] присвячена розробцi еволю-
цiйного методу для прогнозування часових рядiв, застосування якого дозволяє
покращити якiсть прогнозу, в порiвняннi з моделями прогнозування, якi вклю-
ченi в базову прогнозуючу модель. Також, для прогнозування пропонується
застосовувати динамiчну обчислювальну систему нейронних мереж [13, 14].

Проведений аналiз сучасних наукових джерел дає пiдстави стверджувати,
що актуальною є розробка нових моделей прогнозування, якi б дозволяли на
основi реалiзацiї iдеї «конкуренцiї» базових прогнозних моделей отримувати
бiльш точнi результати прогнозу для конкретних часових рядiв.

2. Визначення прiоритетiв базових моделей прогнозування i побу-
дова прогнозуючої нейромережi. Нехай 𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑡, . . . , 𝑣𝑛 часовий
ряд, що вiдповiдає послiдовнiстю значень виробничого або фiнансового пока-
зника деякого пiдприємства, 𝑣𝑡 — значення дослiджуваного показника у момент
часу 𝑡, а 𝑛 — число реалiзацiй даного показника.

Прогнозне значення 𝑣𝑡 показника 𝑣𝑡 у момент часу 𝑡 можна записати так:

𝑣𝑡 = 𝑓 (𝑎1, . . . , 𝑎𝑟, 𝑣𝑡−1, . . . , 𝑣𝑡−𝑘, 𝑡) ,

де 𝑎1, . . . , 𝑎𝑟 — параметри моделi, 𝑘 — глибина передiсторiї. Для знаходження
параметрiв 𝑎1, . . . , 𝑎𝑟, як правило будується функцiонал

𝐿(𝑎1, . . . , 𝑎𝑟) =
𝑛∑︁

𝑡=𝑘+1

(𝜈𝑡−̃︀𝜈𝑡)2,
i мiнiмiзацiя цього функцiоналу проводиться методом найменших квадратiв.
Пiсля знаходження 𝑎*1, . . . , 𝑎*𝑟 параметрiв 𝑎1, . . . , 𝑎𝑟, якi мiнiмiзують фун-
кцiонал 𝐿, отриманi оптимальнi параметри прогнозування часового ряду 𝜈𝑡 для
моделi 𝑓 . В залежностi вiд типу функцiй 𝑓 маємо рiзнi оптимальнi моделi про-
гнозування часового ряду.

Перед побудовою нейромережi для заданого кроку прогнозу 𝜏 методом авто-
регресiї знаходимо оптимальний крок передiсторiї 𝑘*𝜏 [11]. Пiсля визначення 𝑘

*
𝜏

для фiксованого 𝜏 = 𝜏0 розглянемо рiзнi моделi прогнозування𝑀1, 𝑀2, . . . , 𝑀𝑞

часового ряду з кроком прогнозу 𝜏 на часовому перiодi 𝑛 − 𝑘*𝜏 + 1, 𝑛 − 𝑘*𝜏 +

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2023, том 42, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



156 В. Ю. ГЛАГОЛА

2, . . . , 𝑛. На основi отриманих результатiв прогнозу за вищенаведеними мето-
дами побудуємо наступну таблицю

Таблиця 1.
Прогнознi значення часового ряду вiдносно рiзних моделей

Моделi про-
гнозування

Прогнознi значення часового ряду за перiод
𝑛− 𝑘*𝜏 + 1, 𝑛− 𝑘*𝜏 + 2, . . . , 𝑛

𝑣𝑛−𝑘*𝜏+1 𝑣𝑛−𝑘*𝜏+2 · · · 𝑣𝑛
𝑀1 𝑣

(1)
𝑛−𝑘*𝜏+1 𝑣

(1)
𝑛−𝑘*𝜏+2

· · · 𝑣
(1)
𝑛

𝑀2 𝑣
(2)
𝑛−𝑘*𝜏+1 𝑣

(2)
𝑛−𝑘*𝜏+2

· · · 𝑣
(2)
𝑛

...
...

...
. . .

...
𝑀𝑞 𝑣

(𝑞)
𝑛−𝑘*𝜏+1 𝑣

(𝑞)
𝑛−𝑘*𝜏+2

· · · 𝑣
(𝑞)
𝑛

У кожному стовпчику 𝑣𝑛−𝑘*𝜏+1, 𝑣𝑛−𝑘*𝜏+2, . . . , 𝑣𝑛 Таблицi 1 знаходимо най-
менше квадратичне вiдхилення мiж прогнозними i фактичними значеннями
вiдповiдних членiв часового ряду. Математично це можна записати так:

Нехай

𝑗1 = 𝑛− 𝑘*𝜏 + 1, 𝜀1 = min

{︂(︁
𝑣𝑗1 − 𝑣

(1)
𝑗1

)︁2
,
(︁
𝑣𝑗1 − 𝑣

(2)
𝑗1

)︁2
, . . . ,

(︁
𝑣𝑗1 − 𝑣

(𝑞)
𝑗1

)︁2}︂
,

𝑗2 = 𝑛− 𝑘*𝜏 + 2, 𝜀2 = min

{︂(︁
𝑣𝑗2 − 𝑣

(1)
𝑗2

)︁2
,
(︁
𝑣𝑗2 − 𝑣

(2)
𝑗2

)︁2
, . . . ,

(︁
𝑣𝑗2 − 𝑣

(𝑞)
𝑗2

)︁2}︂
,

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

𝑗(𝑘*𝜏 ) = 𝑛, 𝜀𝑘*𝜏 = min
{︁(︀
𝑣𝑛 − 𝑣(1)𝑛

)︀2
,
(︀
𝑣𝑛 − 𝑣(2)𝑛

)︀2
, . . . ,

(︀
𝑣𝑛 − 𝑣(𝑞)𝑛

)︀2}︁
.

Визначимо множини 𝐼1, 𝐼2, . . . , 𝐼𝑘*𝜏 наступним чином:

𝐼1 =

{︂
𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑞} |𝜀1 =

(︁
𝑣𝑗1 − 𝑣

(𝑖)
𝑗1

)︁2}︂
,

𝐼2 =

{︂
𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑞} |𝜀2 =

(︁
𝑣𝑗2 − 𝑣

(𝑖)
𝑗2

)︁2}︂
,

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

𝐼𝑘*𝜏 =
{︁
𝑖 ∈ {1, 2, . . . , 𝑞} |𝜀𝑘*𝜏 =

(︀
𝑣𝑛 − 𝑣(𝑖)𝑛

)︀2}︁
,

i побудуємо наступну таблицю
де

𝑎𝑝𝑠 =

{︃
𝛽𝑘*𝜏−𝑠, 𝑂 : 𝐼 > 𝑠 ∈ 𝐼𝑠,

0, 𝑂 : 𝐼 > 𝑠 /∈ 𝐼𝑠,

𝑠𝑝 (𝛽) =

𝑘*𝜏∑︁
𝑗=1

𝑎𝑝𝑗, 0 < 𝛽 < 1, (𝑝 = 1, 2, . . . , 𝑞; 𝑠 = 1, 2, . . . , 𝑘*𝜏 ) .
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Таблиця 2.
Параметри базових моделей прогнозування

Моделi
прогнозування

𝑗1 𝑗2 · · · 𝑗𝑘*𝜏
Результуючий
стовпчик

𝑀1 𝑎11 𝑎12 · · · 𝑎1𝑘*𝜏 𝑆1 (𝛽)
𝑀2 𝑎21 𝑎22 · · · 𝑎2𝑘*𝜏 𝑆2 (𝛽)
...

...
... · · · ...

...
𝑀𝑞 𝑎𝑞1 𝑎𝑞2 · · · 𝑎𝑞𝑘*𝜏 𝑆𝑞 (𝛽)

За допомогою 𝑆𝑝(𝛽) та 𝑆 (𝛽) =
∑︀𝑞

𝑝=1𝑆𝑝(𝛽) визначимо ваговi коефiцiєнти про-
гнозуючих моделей 𝑀𝑝 (𝑝 ≤ 𝑞) з якими вони входять у наступну прогнозуючу
схему

𝑣𝑛+𝜏 =
𝑆1(𝛽)

𝑆(𝛽)
𝑣
(1)
𝑛+𝜏 +

𝑆2(𝛽)

𝑆(𝛽)
𝑣
(2)
𝑛+𝜏 + . . .+

𝑆𝑞(𝛽)

𝑆(𝛽)
𝑣
(𝑞)
𝑛+𝜏 .

За допомогою параметрiв 𝑆𝑝 (𝛽) (𝑝 = 1, 2, . . . , 𝑞) визначимо прiоритети ба-
зових моделей прогнозування наступним чином: модель 𝑀𝑖 має бiльш високiй
прiоритет у прогнозуваннi нiж модель𝑀𝑗 для заданого часового ряду з кроком
прогнозу 𝜏 вiдносно параметра 𝛽, якщо 𝑆𝑖 (𝛽) > 𝑆𝑗 (𝛽).

Алгоритм навчання комбiнованої моделi прогнозування часових
рядiв Нехай 𝑣1, 𝑣2, . . . , 𝑣𝑛 часовий ряд. Навчання комбiнованої моделi для про-
гнозування часових рядiв здiйснюємо за наступним алгоритмом:

Крок 1. Задаємо крок прогнозу 𝜏 = 𝜏0.
Крок 2. Методом авторегресiї визначаємо оптимальний крок передiсторiї 𝑘*𝜏 .
Крок 3. Проведемо прогнозування часового ряду вiдносно базових моделей

𝑀1,𝑀2, . . . ,𝑀𝑞 з кроком 𝜏 на перiодi 𝑛−𝑘*𝜏+1, 𝑛−𝑘*𝜏+2, . . ., 𝑛, де 𝑛 — кiлькiсть
членiв в часовому рядi. На основi отриманих результатiв прогнозу вiдносно цих
моделей побудуємо Таблицю 1.

Крок 4. Задаємо 𝑚 точок 𝛽𝑟 = 𝑟
𝑚

(𝑟 = 1, 2, . . . ,𝑚) в iнтервалi (0, 1] i
для кожного фiксованого 𝛽 = 𝛽𝑟 будуємо Таблицю 2. З ненульових елемен-
тiв результуючого стовпчика цiєї таблицi побудуємо упорядковану множину
𝑈𝑟 =

(︀
𝑆𝑟1 (𝛽𝑟) ≥ 𝑆𝑟2 (𝛽𝑟) ≥ . . . ≥ 𝑆𝑟𝑞𝑟 (𝛽𝑟)

)︀
.

Крок 5. Визначимо множину найвпливовiших моделей 𝑈*
𝑟 , якi будуть вклю-

ченi у комбiновану модель вiдносно 𝛽 = 𝛽𝑟. На початку приймемо, що 𝑈*
𝑟 =

= {𝑀𝑟1}. Тодi прогноз проводиться за формулою: 𝑣𝑛+𝜏 = 𝑣
(𝑟1)
𝑛+𝜏 .

Знаходимо значення функцiоналу 𝐻1(𝛽𝑟) :

𝐻1(𝛽𝑟) =

𝑘*𝜏∑︁
𝑖=1

(︁
𝑣𝑗𝑖 − 𝑣

(𝑟1)
𝑗𝑖

)︁2
,

де 𝑗𝑖 = 𝑛− 𝑘*𝜏 + 𝑖.
Задаємо правило включення моделi 𝑀𝑟2 у комбiновану модель.
Розглянемо модель прогнозування:

𝑣𝑛+𝜏 =
𝑆𝑟1(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟1)
𝑛+𝜏 +

𝑆𝑟2(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟2)
𝑛+𝜏 ,
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де 𝑆(𝛽𝑟) = 𝑆𝑟1(𝛽𝑟) + 𝑆𝑟2(𝛽𝑟).
Обчислимо значення функцiоналу 𝐻2(𝛽𝑟):

𝐻2(𝛽𝑟) =

𝑘*𝜏∑︁
𝑖=1

(︂
𝑣𝑗𝑖 −

𝑆𝑟1(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟1)
𝑗𝑖

− 𝑆𝑟2(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟2)
𝑗𝑖

)︂2

.

Якщо 𝐻2(𝛽𝑟) < 𝐻1(𝛽𝑟), тодi модель 𝑀𝑟2 включаємо у множину 𝑈
*
𝑟 , тобто

𝑈*
𝑟 = {𝑀𝑟1}

⋃︁
{𝑀𝑟2} .

Умовою включення моделi 𝑀𝑟3 у множину 𝑈*
𝑟 є виконання нерiвностi

𝐻3(𝛽𝑟) < 𝐻2(𝛽𝑟), де

𝐻2(𝛽𝑟) =

𝑘*𝜏∑︁
𝑖=1

(︂
𝑣𝑗𝑖 −

𝑆𝑟1(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟1)
𝑗𝑖

− 𝑆𝑟2(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟2)
𝑗𝑖

− 𝑆𝑟3(𝛽𝑟)

𝑆(𝛽𝑟)
𝑣
(𝑟3)
𝑗𝑖

)︂2

,

i
𝑆(𝛽𝑟) = 𝑆𝑟1(𝛽𝑟) + 𝑆𝑟2(𝛽𝑟) + 𝑆𝑟3(𝛽𝑟).

Процес побудови множини 𝑈*
𝑟 для кожного 𝑟 продовжуємо до виконання

умов включення моделей iз 𝑈𝑟 (𝑟 = 1, 2, . . . , 𝑞𝑟).
Крок 6. Нехай

𝑈*
𝑟 =

{︀
𝑀𝑟1 ,𝑀𝑟2 , . . . ,𝑀𝑟ℎ𝑟

}︀
i

𝐻𝑟*
ℎ*𝑟
(𝛽𝑟*) = min

{︀
𝐻𝑟ℎ𝑟

(𝛽𝑟) |𝑟 = 1, 2, . . . ,𝑚
}︀
.

Тодi прогнозування проводиться на основi базових моделей множини 𝑈*
𝑟* =

=
{︁
𝑀𝑟*1

,𝑀𝑟*2
, . . . ,𝑀𝑟*

𝑘*𝑟

}︁
за формулою:

𝑣𝑛+𝜏 =
𝑆𝑟*1

(𝛽𝑟*)

𝑆(𝛽𝑟*)
𝑣
(𝑟*1)
𝑛+𝜏 +

𝑆𝑟*2
(𝛽𝑟*)

𝑆(𝛽𝑟*)
𝑣
(𝑟*2)
𝑛+𝜏 + . . .+

𝑆𝑟*
ℎ*𝑟
(𝛽𝑟*)

𝑆(𝛽𝑟*)
𝑣
(𝑟*

ℎ*𝑟
)

𝑛+𝜏 ,

де
𝑆(𝛽𝑟*) = 𝑆𝑟*1

(𝛽𝑟*) + 𝑆𝑟*2
(𝛽𝑟*) + . . .+ 𝑆𝑟*

ℎ*𝑟
(𝛽𝑟*).

Слiд вiдмiтити, що кожна iз базових моделей допускає реалiзацiю одним
нейронним елементом вiдносно 𝜏 i 𝑘*𝜏 . Ваговий вектор нейронного елемента вiд-
повiдної моделi визначається оптимальними значеннями параметрiв 𝜏 i 𝑘*𝜏 , а
його функцiя активацiї реалiзує вiдповiдну прогнозуючу модель.

Синтезована нейронна мережа реалiзує комбiновану модель прогнозування
часових рядiв на основi базових моделей {𝑀1,𝑀2, . . . ,𝑀𝑞} вiдносно 𝜏 i опти-
мальних параметрiв 𝑘*𝜏 i 𝑟

*.
3. Аналiз якостi побудованої нейромережевої моделi прогнозуван-

ня. Важливим етапом прогнозування є верифiкацiя прогнозiв, тобто оцiню-
вання їх точностi та їх обґрунтованостi. На етапi верифiкацiї використовують
рiзнi критерiї, якi дають можливiсть оцiнити якiсть прогнозу.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Для оцiнки якостi прогнозу побудованої нейромережевої моделi застосову-
вали критерiю МRЕ (Mean Relative Error) – середня вiдносна похибка. МRЕ
визначається за формулою:

𝑀𝑅𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑡=1

⃒⃒⃒⃒
𝑣𝑡 − 𝑣𝑡
𝑣𝑡

⃒⃒⃒⃒
,

де 𝑣𝑡 — значення часового ряду у момент часу 𝑡; 𝑣𝑡 — прогнозне значення 𝑣𝑡.
Середню вiдносну похибку (МRЕ) можна використовувати для порiвняння

двох (або бiльше) рiзних прогнозiв одного й того ж часового ряду: кращим
вважається той прогноз, у якого значення MRE є меншим.

За критерiєм середньої вiдносної похибки оцiнимо якiсть прогнозу нейроме-
режi шляхом порiвняння її результатiв з результатами класичних прогнозуючих
моделей:𝑀1 — авторегресiї,𝑀2 — метод найменших квадратiв,𝑀3 — метод най-
менших квадратiв з вагами,𝑀4 — метод Брауна,𝑀5 — метод екстраполяцiї,𝑀6

— складний метод екстраполяцiї.
Ефективнiсть прогнозу побудованої нейромережi показано на даних чисель-

ностi наявного населення (за оцiнкою) в Українi у 2015–2019 роках [15].
Результати прогнозу моделей 𝑀1, 𝑀2, 𝑀3, 𝑀4, 𝑀5, 𝑀6 i комбiнованої нейро-

мережi наводяться у наступних таблицях:

Таблиця 3.
Чисельнiсть населення України 2015–2019 роках (якiсть прогнозу з кроком

𝜏 = 1)

Метод
авто-
регре-
сiї
𝑀1

Метод
най-
мен-
ших
ква-
дратiв
𝑀2

Метод
най-
мен-
ших
ква-
дратiв
з

вагами
𝑀3

Метод
Брау-
на
𝑀4

Комбiно-
вана
модель

Реальнi
данi

Прогно-
зоване
значення

41,884 41,888 43,068 52,745 40,579 41,09

Параметри, якi були використанi для синтезу нейромережi:

𝑛 = 5; 𝑘*𝜏 = 2.

Для методу найменших квадратiв та найменших квадратiв з вагами функцiя
для апроксимацiї тренда визначається за формулою:

𝑤𝑡 =
𝑚∑︁
𝑖=1

𝑎𝑖𝑡
𝑖−1
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Рис. 1. Прогнозування чисельностi населення України 2020 року. Форма 1.

Таблиця 4.
Чисельнiсть населення України 2015-2019 роках (якiсть прогнозу з кроком

𝜏 = 1)

Метод
екстрапо-
ляцiї 𝑀5

Складний
метод

екстрапо-
ляцiї 𝑀6

Комбiнована
модель

Реальнi
данi

Прогнозоване
значення

42,008 41,888 40,695 41,09

Рис. 2. Прогнозування чисельностi населення України 2020 року. Форма 2.

Параметри для синтезу нейромережi:

𝑛 = 5; 𝑘*𝜏 = 3; 𝛽 = 0,4.

Проаналiзувавши данi останнiх таблиць бачимо, що найбiльш оптимальне
прогнозоване значення, а отже i найменшу середню вiдносну похибку, має по-
будована нейромережева модель.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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4. Висновки та перспективи подальших дослiджень. В цiй роботi
розроблено метод синтезу нейромережевої моделi для прогнозування часових
рядiв на основi базових моделей прогнозування, якi допускають зображення в
нейробазисi. На етапi синтезу нейромережi для заданого кроку прогнозу визна-
чається оптимальний крок передiсторiї i прiоритети базових моделей за якiстю
прогнозу.

Ефективнiсть прогнозу побудованої нейромережевої моделi прогнозування
було показано на реальних показниках кiлькостi населення України за п’ять
рокiв. Для оцiнки якостi прогнозу нейромережi i для її порiвняння з iншими
моделями прогнозування було вибрано критерiї МRЕ. Отриманi в роботi ре-
зультати показують, що згiдно цьому критерiю найвищу точнiсть прогнозу має
нейромережа, побудована на основi комбiнованої моделi.
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Hlahola V. Yu. Synthesis of the combined neural network forecasting model.

The paper proposes a method of building a combined model for forecasting time series.
In the work, classic basic models of forecasting are considered and a combined model is
built on their basis, which allows neural network implementation. The set of basic models
is dynamic, that is, new forecasting models can be added to this set, models can be deleted
depending on the properties of the time series. For the synthesis of a combined forecasting
model with a given forecast step, the optimal step of the background history is determined
at the beginning. A functional is built, and for a fixed step of the forecast, the optimal
step of the history is determined by the autoregression method, which determines the
time interval during which the analysis of the accuracy of the models from the base set is
carried out. In the process of building a combined model, the weight factor with which
it is included in the combined model is determined for each basic model. The weighting
coefficients of the basic models are determined on the basis of their forecasting accuracy
in the time period determined by the history step. The weighting coefficients reflect the
degree of influence of the base models on the forecasting accuracy of the combined model.
After the combined model is built, it is trained and the basic models that will be included
in the final combined forecasting model are determined. As a result of this approach,
as concrete examples show, in many cases it was possible to significantly improve the
forecasting accuracy of the combined model.

Keywords: time series, forecasting model, training, combined model, step forecast.
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