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В статье рассматриваются современные методы прогнозирования нестационарных временных рядов, акту-
альные для анализа социально-экономических систем, финансовых рынков и других областей с высокой 
неопределенностью. Проведен сравнительный анализ классических подходов (ARIMA, GARCH) и их моди-
фикаций, учитывающих структурные сдвиги, нелинейные зависимости и экзогенные факторы. Особое вни-
мание уделено нейросетевым методам, включая LSTM, трансформеры (Informer, Autoformer) и их гибрид-
ные варианты, демонстрирующие высокую эффективность при работе с длинными последовательностями. 
Отдельно рассмотрены адаптивные методы, такие как скользящее окно, и их интеграция с машинным обу-
чением для повышения точности прогнозирования в условиях нестабильности. Исследование включает кри-
тический анализ ограничений классических моделей ARIMA и GARCH; обзор современных архитектур 
нейронных сетей для временных рядов; практические аспекты выбора моделей в зависимости от характери-
стик данных; перспективные направления развития методов, включая адаптивные алгоритмы и ансамблевые 
подходы. 
Ключевые слова: ARIMA, GARCH, LSTM, трансформеры, адаптивные методы, машинное обучение. 
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Введение 

овременные социально-экономичес-
кие системы, включая финансовые 
рынки, логистические цепочки и 

макроэкономические процессы, функцио-
нируют в условиях высокой неопределен-
ности и нестационарности данных. Как 

отмечают исследователи [9], традицион-
ные методы прогнозирования демонстри-
руют значительные ошибки в периоды 
кризисов, таких, например, как пандемия 
COVID-19, и санкционных шоков 2022 г., 
что требует разработки альтернативных, 
более адаптивных подходов. 

С 
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Особую сложность представляют сла-
боструктурированные системы, где дан-
ные характеризуются нерегулярной дина-
микой (скачки, режимные сдвиги), высо-
кой волатильностью (кластеризация коле-
баний, асимметричные реакции на шоки) 
или короткой историей наблюдений, как, 
например, криптовалютные рынки. 

Проведем обзор классических методов 
прогнозирования нестационарных вре-
менных рядов и их современных модифи-
каций. 

 
Подходы, основанные  
на моделях ARIMA  
Модель авторегрессии скользящего 

среднего (ARIMA) – это обобщение модели 
ARMA, модифицированной для работы с 
нестационарными временными рядами. 
Первоначальный этап построения модели – 

проведение тестов на стационарность Ди-
ки – Фуллера (ADF): 

Δyt = α + t + γtt-1 +  
=

−

k

i
iti y

1
φ + t. 

После подтверждения гипотезы о не-
стационарности временной ряд требуется 
преобразовать в стационарный. Классиче-
скими методами здесь выступают лога-
рифмирование и дифференцирование [6]. 
После каждого преобразования следует 
повторное тестирование на стационар-
ность. Возможно, при дифференцирова-
нии потребуется применить данные про-
цедуры повторно. В этом случае количе-
ство дифференцирований – это степень 
лагового оператора модели. Стационар-
ный временной ряд можно разложить на 
комбинацию сигнала и шума.  

Классическую модель ARIMA можно 
представить в следующем виде [16]: 

(1 –  =
p
i

i
iL1φ )(1 – L)dyt = с + (1 +  =

q
j

j

jL1θ )t, 

где  p – порядок авторегрессии (AR); 
d – порядок дифференцирования; 
q – порядок скользящего среднего; 
L – оператор лага (Lkyt = yt-k); 

t – белый шум. 
Модель ARIMA (p, d, q) обрабатывает 

временной сигнал, предварительно отде-
лив его от шума, и выдает его прогноз для 
последующего момента времени. Как сле-
дует из аббревиатуры метода, она состоит 
из следующей структуры [16]: 

− AR (p) – авторегрессия: регрессион-
ная модель, использующая зависимость 
между наблюдением и рядом запаздыва-
ющих наблюдений (параметр модели p); 

− I (d) – интеграция: вычисление разно-
стей между наблюдениями в разные мо-
менты времени (параметр модели d), 
направленное на то, чтобы сделать вре-
менной ряд стационарным; 

− MA (q) – скользящее среднее: этот 
подход учитывает зависимость, которая 
может существовать между наблюдениями 
и условиями ошибки, возникающими при 
использовании модели скользящего сред-
него для наблюдений с временным лагом 
(параметр модели q). 

Наиболее популярные вариации  
ARIMA представлены в табл. 1 [16]. 

Т а б л и ц а  1  
Вариации модели ARIMA 

 

Прогнозное выражение ARIMA (p, d, q) 

Модель авторегрессии 1-го порядка ARIMA (1, 0, 0) 

Случайное блуждание ARIMA (0, 1, 0) 

Интегрированная модель авторегрессии 1-го порядка ARIMA (0, 1, 0) 

Простое экспоненциальное сглаживание ARIMA (0, 1, 1) 

Простое экспоненциальное сглаживание с ростом ARIMA (0, 1, 1) 

Линейное экспоненциальное сглаживание 
ARIMA (0, 2, 1) 

ARIMA (0, 2, 2) 

Линейное экспоненциальное сглаживание с затухающим трендом ARIMA (1, 1, 2) 

 

Оптимальный выбор параметров ARIMA 
p, d и q имеет решающее значение для успе-

ха процедуры прогнозирования. Комбина-
ция параметров p и q основывается на гра-
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фиках автокорреляционной функции 
(ACF) и частичной автокорреляционной 
функции (PACF) для конкретного набора 
данных, а параметр d выбирается с целью 
стационаризации временного ряда. 

Важнейшая задача состоит в определе-
нии наиболее эффективной модели 
ARIMA среди нескольких различных ее мо-
делей (p, d, q) для конкретной задачи про-
гнозирования [14; 16]. В этих случаях кри-
терии выбора включают информационные 
критерии Акаике (AIC) и Байеса (BIC): 

AIC = 2k – 2ln( L̂ ), 

BIC = kln(n) – 2ln( L̂ ).  
AIC измеряет качество модели прогно-

зирования, сохраняя баланс между чрез-
мерной подгонкой и сложностью модели. 
В случае с BIC действует то же правило, но 
с более высоким штрафом для сложных 
моделей. В обоих критериях более низкие 
значения означают лучшую модель [14; 16]. 

Для автоматического подбора парамет-
ров ARIMA-модели исследователями при-
меняются библиотеки auto.arima [15] в R и 
pmdarima [18] в Python. Оба инструмента 
применяют схожий алгоритм: проверку ста-
ционарности (KPSS/ADF) с последующим 
подбором лага дифференцирования (d), 
перебор комбинаций (p, q) с минимизацией 
AIC/BIC, учет сезонности и опциональный 
пошаговый поиск (stepwise), позволяющий 
контролировать полный перебор комбина-
ций или пропуск некоторых из них. 

В то же время классическая модель 
ARIMA накладывает существенные огра-
ничения в исследовательский процесс, что 
проявляется в таких моментах, как:  

− чувствительность к нестационарности 
и структурным изменениям [6]: модель 
предполагает стационарность ряда, что 
требует предварительного преобразования 
данных, включая дифференцирование, 
которое при избыточном применении мо-
жет привести к передифференцированию; 

− отсутствие адаптации к резким 
структурным сдвигам [14]: ARIMA не учи-
тывает внезапные изменения динамики 
временного ряда, такие как экономические 
кризисы; 

− ограниченная способность к моделирова-
нию сложных паттернов [16]: линейная 
структура ARIMA не позволяет адекватно 
улавливать нелинейные зависимости в 
данных; 

− сложности с включением экзогенных пе-
ременных [15]: базовая спецификация 
ARIMA не поддерживает учет внешних 
факторов. 

На каждую из перечисленных выше 
проблем есть решение в части модифици-
рованных моделей или механизмов обра-
ботки данных. Так, например, проблему 
работы в условиях нестационарности ре-
шает механизм auto.arima (pmdarima), ав-
томатически подбирая параметры и сни-
жая риск передифференцирования. Моде-
ли со структурными изменениями пред-
ставлены TVP-ARIMA (Time-Varying-
Parameter), позволяя параметрам модели 
изменяться со временем.  

Марковские модели переключения и 
ARIMA с интервенционным анализом вво-
дят фиктивные переменные для дат кри-
зисов, а модели с разладкой учитывают 
смену режимов, как, например, кризисные 
и посткризисные моменты. Проблему не-
способности улавливать нелинейные зави-
симости решают нелинейные ARIMA, а 
также гибридные модели ARIMA+LSTM 
или ARIMA+GARCH, а включение экзо-
генных переменных предусматривает мо-
дель ARIMAX: 

yt = с + 
=

−

p

i
itiy

1
φ +  

=
−

q

j
tj

1
θ j + 

=

m

k
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1
β . 

Модели авторегрессии и скользящего 
среднего (ARIMA) остаются стандартным 
инструментом для прогнозирования ста-
ционарных и нестационарных рядов. Сре-
ди преимуществ выделяются простота ин-
терпретации параметров (автокорреляции, 
порядки дифференцирования) и относи-
тельно низкая вычислительная сложность. 

 
Подходы, основанные  
на моделях GARCH  
GARCH (p, q) (Generalized AutoRegressive 

Conditional Heteroskedasticity) является 
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продолжением модели ARCH (q), дополняя 
ее p-лагами условной дисперсии [4].  

Нижеприведенная система уравнений 
представляет классическую модель 
GARCH (p, q), которая, несмотря на свою 
популярность в анализе финансовой вола-
тильности [4], имеет ряд существенных 
ограничений. Во-первых, предположение о 
нормальном распределении инноваций  
zt ~ N(0,1) часто не соответствует «тяжелым 
хвостам» реальных финансовых данных 
[8]. Во-вторых, модель не учитывает резкие 
структурные изменения в динамике вола-
тильности, характерные для периодов фи-
нансовых кризисов [17]. В дополнение вы-
числительная сложность оценки парамет-
ров возрастает при увеличении порядков  
p и q [2]: 

+ +=

=

+=

=
−

=
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p

j
jtj
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i
itit

tttt
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где rt – логарифмическая доходность; 
σt – условная дисперсия; 

αi – влияние прошлых шоков (ARCH-
эффект); 

j – влияние волатильности (GARCH-
эффект). 
Для преодоления этих и иных ограни-

чений в литературе предлагается более  
100 модификаций модели, среди которых 
[5]: 

− TGARCH и EGARCH – учитывают 
асимметричное влияние шоков [11; 17]; 

− GARCH-t и GARCH-GED – заменяют 
нормальное распределение на t-Стьюдента 
и обобщенное экспоненциальное [8]; 

− методы байесовской оценки – сни-
жают вычислительную сложность [2]. 

Модель GARCH реагирует симметрич-
но как на положительные, так и на отри-
цательные шоки волатильности, что может 
не в полной мере отражать динамику фи-
нансовых рынков, когда участники торгов 
готовы мириться с большими по абсолют-
ной величине убытками, чем прибылью. 
Для включения этого эффекта Нельсоном 
была разработана модель EGARCH [17]: 
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Преимущества модели EGARCH – учет 
эффекта рычага (отрицательные шоки 
сильнее увеличивают волатильность).  

Модель использовалась для прогнози-
рования цен на криптовалюту Bitcoin с 
2013 по 2020 г. [21]. Анализ начинался с 
классической ARMA и продолжался до из-
бавления от гетероскедастичных остатков 
(прохождение теста ARCH-LM). Критери-
ем качества модели выступает информа-
ционный критерий Акаике. По итогам мо-
дель EGARCH сравнивалась с другими мо-
делями, в том числе с классическими 
ARMA, ARCH. Модель признается подхо-
дящей для дальнейшего использования 
вкупе с GARCH (1,1). 

Модели GARCH эффективно описыва-
ют кластеризацию волатильности в фи-
нансовых временных рядах [4] и применя-
ются для прогнозирования рисков (VaR, 

CVaR) [21]. Их преимуществами являются 
учет волатильности и гибкость специфи-
кации модели. Существуют модификации 
(EGARCH, GJR-GARCH) для учета асим-
метричных эффектов, например, «рынок 
сильнее реагирует на плохие новости» [11].  

Среди их преимуществ выделяют чет-
кую экономическую интерпретацию (дол-
госрочная волатильность, скорость возвра-
та к среднему). Недостатками моделей яв-
ляются необходимость предположения о 
стационарности, а также неучитываемость 
сложных нелинейных паттернов, напри-
мер, режимных сдвигов в кризисы и не-
адаптируемости к резким изменениям, как 
в кризис 2022 г. [8]. 

 
Нейросетевые подходы 
Архитектура LSTM (Long Short-Term 

Memory), предложенная в 1997 г. [13], дол-
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гое время была стандартом для работы с 
последовательностями. Ее ключевое пре-
имущество – способность захватывать дол-
госрочные зависимости через систему гей-
тов (входного, выходного и забывания). 
Однако эффективность LSTM сильно зави-
сит от гиперпараметров: упрощение 
структуры гейтов может снизить вычисли-
тельные затраты без потери качества в ря-
де задач [12]. 

Ограничения LSTM становятся очевид-
ны в сценариях с экстремально длинными 
последовательностями, где даже модифи-
цированные ячейки не предотвращают 
затухание градиентов. Это стимулировало 
поиск альтернатив, таких как Dilated RNN 
[7]. 

Модель Dilated RNN, представленная на 
NeurIPS 2017, вводит механизм дилаций 
(пропуск определенных шагов в последо-
вательности) для увеличения восприни-
мающего поля без роста числа параметров. 
Это особенно эффективно в задачах клас-
сификации аудиосигналов или прогнози-
рования энергопотребления, где критичен 
широкий контекст. Однако настройка ша-
га дилации требует доменных знаний, а 
сама архитектура менее гибка, чем транс-
формеры, из-за жесткой структуры рекур-
рентных связей. 

Одним из главных препятствий для 
внедрения трансформеров [19] остается их 
вычислительная сложность O(n2), связанная 
с механизмом self-attention. Модель Informer 
[22] решает эту проблему через: 

− ProbSparse Attention – вероятностное 
сокращение числа ключевых векторов, 
снижающее сложность алгоритма; 

− дистилляцию внимания – иерархиче-
ское сжатие промежуточных представле-
ний. 

Эксперименты на данных энергопо-
требления показали, что Informer превос-
ходит LSTM и стандартные трансформеры 
в долгосрочном прогнозировании (до  
1 000 шагов). Однако его производитель-
ность зависит от параметров спарсифика-
ции, что усложняет настройку. 

Модель Autoformer [20] расширяет идеи 
Informer, интегрируя декомпозицию вре-
менных рядов прямо в архитектуру. Стан-
дартный механизм внимания заменен на 
Auto-Correlation, который выявляет перио-
дические паттерны через задержанные 
корреляции между элементами последова-
тельности. Это позволяет явно разделять 
тренд и сезонную составляющую, что кри-
тично для таких данных, как метеорологи-
ческие наблюдения. 

Сравнение Autoformer и Informer на 
наборе ETTh2 (энергопотребление) демон-
стрирует снижение ошибки прогноза на 
15–20% для горизонтов свыше 500 шагов. 
Однако сложность реализации автокорре-
ляционных слоев ограничивает примени-
мость модели в реальном времени.  

Для систематизации результатов пред-
ложена матрица выбора архитектуры 
(табл. 2). 

 
Т а б л и ц а  2  

Матрица выбора архитектуры 
 

Модель Применение 

LSTM 
Для коротких последовательностей (до 
100 шагов) с акцентом на интерпретиру-
емость 

Dilated RNN 
Нишевое применение в задачах с четки-
ми долгосрочными паттернами (аудио, 
физические сигналы) 

Informer 
Баланс между точностью и скоростью 
для рядов средней длины (100–500 ша-
гов) 

Autoformer 
Эталон для сверхдлинных рядов с выра-
женной сезонностью 

 
Современные архитектуры нейросетей 

демонстрируют высокую точность в про-
гнозировании сложных временных рядов. 
LSTM [12; 13] эффективна для длинных 
последовательностей, но страдает от исче-
зающих градиентов; трансформеры [19; 20; 
22] обеспечивают высокую точность за счет 
механизма внимания, но требуют значи-
тельных ресурсов. 

 
Скользящее окно 
Еще одним перспективным, хотя и не до 

конца систематизированным как самостоя-
тельная единица, является подход к про-
гнозированию, основанный на примене-
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нии метода скользящего окна. Данная ме-
тодика преимущественно используется 
для сегментации временных рядов на под-
выборки, однако обладает большей уни-
версальностью – позволяет идентифици-
ровать повторяющиеся структурные эле-
менты временных рядов, называемые мо-
тивами или паттернами ряда, что откры-
вает новые возможности в задачах прогно-
зирования. 

Метод скользящего окна демонстрирует 
широкий спектр областей применения. 
Так, например, скользящее окно применя-
ется для сегментации временных рядов 
для последующего поиска участков со схо-
жей динамикой [1]. Кроме того, применя-
ется скользящее окно фиксированной ши-
рины в качестве входных данных для обу-
чения модели LSTM с целью определения 
оптимального времени запаздывания (ла-
га) при прогнозировании осадков [3]. Ря-
дом авторов в исследовании представлен 
также алгоритм автоматического подбора 
размера скользящего окна, учитывающий 
три важных фактора: корреляцию трендов, 
временную автокорреляцию и стохастиче-
ские колебания нагрузки серверов [10]. 

Метод скользящего окна, несмотря на 
свою кажущуюся простоту, обладает зна-
чительным потенциалом для развития в 
следующих направлениях: 

– интеллектуальная адаптация парамет-
ров окна. Современные исследования пока-
зывают, что ключевым направлением раз-
вития является создание самонастраиваю-
щихся алгоритмов, которые автоматически 
определяют оптимальные параметры окна 
[1]: 

а) динамическое изменение ширины 
окна в зависимости от локальных характе-
ристик ряда (волатильность, частота изме-
нений); 

б) автоматический подбор шага смеще-
ния окна на основе анализа информатив-
ности новых данных; 

в) многооконные подходы, использую-
щие одновременно несколько окон разно-
го размера; 

– глубокая интеграция с machine learning. 
Перспективным направлением является 
сочетание метода скользящего окна с со-
временными алгоритмами машинного 
обучения [3]: 

а) использование оконных сегментов в 
качестве входных данных для нейронных 
сетей на архитектуре трансформера с ме-
ханизмами внимания; 

б) применение методов трансферного 
обучения (transfer learning) для переноса 
паттернов между разными рядами; 

в) развитие ансамблевых подходов, 
комбинирующих анализ нескольких окон-
ных представлений. 

Метод скользящего окна остается акту-
альным инструментом, приобретая новые 
качества благодаря развитию вычисли-
тельных технологий и алгоритмов машин-
ного обучения. Его дальнейшее развитие 
будет способствовать решению сложных 
задач прогнозирования в условиях не-
определенности и быстроменяющихся си-
туаций. 

 
Заключение 

Проведенный всесторонний анализ со-
временных методов прогнозирования не-
стационарных временных рядов, которые 
играют ключевую роль в экономике, фи-
нансах и других динамически изменяю-
щихся системах, позволяет сделать следу-
ющие выводы: 

1. Классические методы (ARIMA, 
GARCH) остаются важным инструментом 
благодаря простоте интерпретации и низ-
кой вычислительной сложности. Однако 
они обладают существенными ограниче-
ниями: чувствительностью к структурным 
изменениям, неспособностью учитывать 
нелинейные зависимости и сложности с 
включением внешних факторов. Совре-
менные модификации (TVP-ARIMA, 
ARIMAX, EGARCH) частично решают эти 
проблемы, но требуют тщательной 
настройки. 

2. Нейросетевые подходы (LSTM, 
трансформеры) демонстрируют высокую 
эффективность при работе с длинными и 
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сложными временными рядами. Архитек-
туры на основе внимания (Informer, 
Autoformer) особенно перспективны для 
задач долгосрочного прогнозирования, хо-
тя и требуют значительных вычислитель-
ных ресурсов. 

3. Адаптивные методы, такие как сколь-
зящее окно, в сочетании с машинным обу-
чением открывают новые возможности для 
анализа нестабильных данных. Их развитие 
в направлении автоматической настройки 
параметров и интеграции с современными 
алгоритмами представляет особый интерес 
для практического применения. 

Выбор метода должен основываться на 
характеристиках данных и поставленной 
задаче. Для коротких рядов с выраженной 
авторегрессией подходят классические мо-
дели, тогда как для сложных нестационар-
ных процессов с нелинейными зависимо-

стями предпочтительны нейросетевые ар-
хитектуры. 

Перспективными направлениями даль-
нейших исследований являются: 

− разработка гибридных моделей, со-
четающих преимущества статистических и 
нейросетевых подходов; 

− создание более эффективных меха-
низмов адаптации к структурным измене-
ниям; 

− улучшение интерпретируемости 
сложных моделей для практического при-
менения. 

Несмотря на значительный прогресс в 
области прогнозирования, задача точного 
предсказания нестационарных временных 
рядов в условиях высокой неопределенно-
сти остается актуальной и требует даль-
нейших исследований. 
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