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Завідувач кафедри системного аналізу та управління 

 

Гаранжа Дмитро Миколайович, 
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Зміст 

1. Класичний підхід до побудови 
параметричної моделі 
прогнозування 

2. Класичний підхід до побудови 
моделі прогнозування часових 
рядів. 

3. Що ми робимо, якщо ми 
системні аналітики. 



Розділ 1. 
Враховуємо фактори, 
боремося з автокореляцією 
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Типова задача – багато стовпчиків, серед яких є дата 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 
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Що пишуть класики? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 
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Три етапи аналізу даних (насправді 4…) 

 (не залежно, чи є там дата, час, ідентифікатор клієнта…) 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Аналіз і попередня обробка даних – preprocessing 

 

Синтез моделі –discovery («вільний пошук» ) 

 

Прогностичне моделювання – prediction / forecasting 

 

 

… Аналіз виключень і відхилень - forensic analysis & 

deviation detection 
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Етап 1 – найголовніший:  

ПРЕПРОЦЕСИНГ 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

- Нормалізація і стандартизація 

- Боротьба з пропусками і різкими відхиленнями 

- Вибілювання (збільшення ентропії) 

- Виключення мультиколінеарності та гетероскедастичності 

- Пониження розмірності 
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Нормалізувати можна по-різному. 

  важливо не вихлюпнути дитину…. 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 
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Чому дані можуть бути неінформативні? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 
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І як їх зробити інформативними? І до чого тут вибілювання 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 
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А якщо фактори пов’язані за природою? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

- Одна змінна є лінійною комбінацією інших 

 

- Ряд змінних утворюють повну суму 

 

- Якась змінна є нелінійною функцією іншої (кількох інших) 

Дивимось докладніше https://www.youtube.com/watch?v=BBksyLUOLC0  

1. З критерієм Пірсона визначаємо, чи є в таблиці мультиколінеарність 

 

2. За критерієм Фішера – які змінні в таблиці мають колінеарні пари 

 

3. За критерієм Стьюдента – хто кому колінеарний (безпосередньо пара) 

 

З пари колінеарних факторів можна робити згортку, але частіше (бо простіше) – викинути зайвий 

Питання: як виявити «зайвого». 

Алгоритм Фаррара-Глобера 

Ще один крутий кейс https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity  

Як це роблять в Пайтоні https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-

a-pandas-dataframe  

https://www.youtube.com/watch?v=BBksyLUOLC0
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/48223443/how-to-run-a-multicollinearity-test-on-a-pandas-dataframe
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А якщо при цьому дані ще й залежать від часу? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Дивимось докладніше  https://www.youtube.com/watch?v=yOd1MG6xO00  

Найголовніше – залишки від застосування 

моделі до даних (відхилення)  

 

Параметрична модель некоректна, якщо 

 

1) Закон розподілу залишків міняється 

залежно від частини графіка (зліва в 

рази більше ніж праворуч або навпаки) 

 

2) В залишках присутня автокореляція 

(має місце бодай якась періодичність) 

 

ВИХІД: 

- Або розглядати як часовий ряд і 

відповідні методи 

- Або тасувати дані для виключення 

часової складової 

https://www.youtube.com/watch?v=yOd1MG6xO00
https://www.youtube.com/watch?v=yOd1MG6xO00
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Що робити, якщо фактори всі коректні, але їх забагато? 

  (заскладні моделі, проблеми коефіцієнтів) 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Метод головних компонентів (МГК, англ. principal component analysis, 

PCA) — метод факторного аналізу в статистиці, який використовує 

ортогональне перетворення множини спостережень з можливо 

пов'язаними змінними (сутностями, кожна з яких набуває різних 

числових значень) у множину змінних без лінійної кореляції, які 

називаються головними компонентами. 

 

Метод головних компонентів — один з основних способів зменшити 

розмірність даних, втративши найменшу кількість інформації. 

Винайдений Карлом Пірсоном у 1901 році та доповнений і розширений 

Гарольдом Готелінґом в 1933 р. Застосовується в багатьох галузях, 

зокрема, в економетриці, біоінформатиці, обробці зображень, для 

стиснення даних, у суспільних науках. 

 

Обчислення головних компонент може бути зведене до обчислення 

сингулярного розкладу матриці даних або до обчислення власних 

векторів і власних чисел коваріаційної матриці початкових даних. 
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А якщо без злої математики і ортонормальних базисів…. 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 
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І що це дає на практиці? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Для методу головних компонент існують стандартні функції 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html  

Значне підвищення наочності представлення вихідних 

даних, що досягається їх проектуванням на спеціальним 

чином визначений одно-, дво- чи тривимірний простір. 

 

Зменшення на порядки складності досліджуваних 

моделей, що одночасно дозволить спростити розрахунки 

та інтерпретацію моделей. 

 

Ущільнення та стиснення обсягів статистичної 

інформації. 

 

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html


Розділ 2. 
Вивчаємо історію, нехтуємо 
факторами 
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Якщо сьогодні визначається нашим вчора… 

       (насправді майже завжди) 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Автокореляція (англ. autocorrelation), іноді відома як 

послідовна кореляція (англ. serial correlation), у випадку 

дискретного часу — це кореляція сигналу із затриманою копією 

самого себе як функція від затримки.  

 

Неформально — це схожість між спостереженнями як функція 

від відставання в часі (англ. time lag) між ними.  

 

Аналіз автокореляції — це математичний інструмент для 

пошуку повторюваних закономірностей, таких як наявність 

періодичного сигналу 
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Як діяти? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Автокореляційна функція (ACF) показує кореляцію 

між точками часового ряду на різних лагах. 

 

Допомагає визначити довжину сезонних 

компонентів. 

 

Найчастіші випадки: 

- Тижнева (5 або 7 днів); 

- Добова (часи «пік» і спади); 

- Місячна (дні зарплат, сплати податків,…) 

- Річна (відпустки, посівна, сесії,…) 

-50000,00

0,00

50000,00

100000,00

150000,00

200000,00

250000,00

300000,00

350000,00

400000,00
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Автокореляція – повна і часткова 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Можна спиратися лише на попередні 

значення, можна на попередні помилки 

прогнозів, а можна на все разом 
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АRМА, АRІМА, SARIMA,… 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

ARMA (Autoregressive moving average) - wе математична модель, яка використовується для аналізу і 

прогнозування стаціонарних рядів в статистичних даних. ARMA об’єднує в собі прості моделі часових рядів: 

авторегресії (AR) і ковзне середнє (MA). Тобто, це стаціонарний процес виду: 

 

 

 

Де ε – білі шуми, с — константа, і ми припускаємо, що сума p + q мінімальна можлива. 

 

Позначається модель як ARMA (p, q), перший параметр p – це кількість лагів по авторегресії (AR), а q – це 

кількість лагів за змінним середнім (MA). 

 

ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) – розвиток ARMA. Integrated – процес, який призводить 

часовий ряд до стаціонарності.  

Кожен з компонентів вказаний в якості параметрів моделі. Використовується стандартне позначення 

моделювання ARIMA (p, d, q). Тобто прогнозоване значення = константа + лінійна комбінація лагів (p) + 

лінійна комбінація лагів прогнозованої помилки (q) + ступінь нестаціонарності (d). 

 

Докладніше почитати: 

 ARMA https://caseware.com.ua/arma-3/  

 ARIMA https://caseware.com.ua/arima-3/  

https://caseware.com.ua/arma-3/
https://caseware.com.ua/arma-3/
https://caseware.com.ua/arma-3/
https://caseware.com.ua/arima-3/
https://caseware.com.ua/arima-3/
https://caseware.com.ua/arima-3/
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Але ж є ще сезонність, і з нею буває складніше всього 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated 

Moving Average) є універсальною та широко 

використовуваною моделлю прогнозування 

часових рядів.  

Це розширення несезонної моделі ARIMA, 

розробленої для обробки даних із сезонними 

моделями.  

SARIMA фіксує як короткострокові, так і 

довгострокові залежності в межах даних, що 

робить її надійним інструментом для 

прогнозування.  

 

Ефективне застосування (правда з помилкою) 

https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-

dopomogoyu-statsmodels-v-python/  

 

Докладно про повну модель 

https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-

autoregressive-integrated-moving-average/ 

 

https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://javascript.org.ua/analiz-chasovih-ryadiv-za-dopomogoyu-statsmodels-v-python/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
https://www.geeksforgeeks.org/sarima-seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/
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Автокореляційні моделі – це таки погано чи добре? 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Переваги: 

- Простота обчислень; 

- Врахування трендів, сезонності, нестаціонарності 

та випадкових складових 

 

Недоліки: 

- Непридатність для сильно шумових даних. 

- Труднощі в ідентифікації тренду (поліном, ряд, …). 

- Висока залежність від правильного вибору 

параметрів. 

- Не враховує зовнішні фактори 

Яка модель найкраща, знає критерій Акаіке 

𝐴𝐼𝐶 = 2𝑘 − 𝑛 𝑙𝑛  (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2/𝑛

𝑛

𝑖=1

, 

Всі методи автокореляційного аналізу 

реалізує бібліотека statsmodels.tsa 

https://www.statsmodels.org/stable/tsa.html  

https://www.statsmodels.org/stable/tsa.html
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Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Завдання для груп №1 (80 хвилин, хто готовий, розпочинає) 

Дано: 

- Файл з 14 показниками, доступними для реєстрації, які можуть бути факторами (а можуть і не бути!), 

що впливають на єдиний цільовий показник – Conversion_Rate 

- Дані супроводжуються міткою дати, яка є реальною датою. 

 

Необхідно: 

- Побудувати довільну модель (параметричну чи автокореляційну) таку, що на 16 днях лютого 2021 

року забезпечить найкращий прогноз 

- - за максимальною відносною похибкою; 

- - за середньою відносною похибкою. 

- Модель повинна мати мінімальну кількість вільних коефіцієнтів. 

- Всі коефіцієнти моделі мають бути значимими 

 

Обмежень по мові програмування, середовищу для реалізації, використаних (або не використаних) 

методах та відкинутих змінних немає. 

 

Оцінка складається з якості рішення (60%) і його обґрунтування (40%). 



Розділ 3. 
Тренди і згортки 



2 

Тренд – яка тенденція у числового ряду? 



3 
Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Якщо дані не тривіальні, може бути складніше 

3 



4 
Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

І який тренд кращий? 



5 

У найпростішому випадку – згладжування! 

𝑦 𝑖 = (2𝑦𝑖−2 + 4𝑦𝑖−2 +8 𝑦𝑖 +4 𝑦𝑖+1 +2 𝑦𝑖+2)/20 

Також відомі фільтри: 

- параболічний; 

- Чебишева; 

- Баттерворта; 

- еліптичний 



6 

Якщо сезонність явна, її можна описати коефіцієнтами 
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8 
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Завдання для груп №2 (80 хвилин) 

Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Дано: 

- відомо, що серед всіх факторів, розглянутих раніше, впливати реально можна лише на 2 – 

CPL_Google та Email; 

- відомо, що ряд має значну тижневу сезонність і важкий тренд. 

 

 

Необхідно: 

-  Знайти найкращу автокореляційну модель; 

- Знайти найкращу трендову модель; 

- Знайти найкращу параметричну модель; 

- Знайти спосіб узгодження моделей для максимізації критеріїв регулярності. 

 

Оцінками якості прогнозування вважати: 

- Мінімум середньої відносної похибки прогнозування; 

- Максимум коефіцієнта кореляції прогнозів і реального ряду. 
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Зимова школа із системного аналізу та штучного інтелекту 

Важливі і корисні посилання 

1. Побудова множинної лінійної регресії в Пайтон з виключенням мультиколінеарності 

https://www.datasklr.com/ols-least-squares-regression/multicollinearity  

2. Застосування автокореляційної прогностичної моделі SARIMA https://www.geeksforgeeks.org/sarima-

seasonal-autoregressive-integrated-moving-average/ 

3. Метод головних компонентів у Пайтон https://scikit-

learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html  
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