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Анализ временных рядов – это совокупность математико-статис-
тических методов анализа, предназначенных для выявления структуры 
временных рядов и их прогнозирования. В сфере моделирования на 
основании данных системы анализ позволяет получить представление 
об её структуре, а также спрогнозировать будущие состояния. 

Одним из подходов к анализу временных рядов является исполь-
зование метода ближайших соседей. Идея этого метода заключается  
в поиске наиболее близких участков данных согласно некоторой функ-
ции близости. Метод ближайших соседей относится к локальным ме-
тодам анализа временных рядов, так как использует не всю историю 
ряда, а выбирает только наиболее существенные для прогнозирования 
данные. 
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Задача прогнозирования временного ряда Z состоит в том, чтобы 
по известному отрезку данных {��, ��, … , ��} предсказать следующие 	 
значений {��
�, ��
�, … , ��
�}. Алгоритм поиска ближайших соседей 
состоит из следующих шагов: 

1. Обозначим �
� вектор-историю длиной m, состоящую из сле-
дующих значений:  

�
� = {�
��
�, �
��
�, … , �
��, �
}.                          (1) 

Разобьём ряд � на множество векторов-историй �
�, где  
� = (�, … , �). В таком случае вектор ��� будет последней доступной 
историей для ряда �. 

2. Среди векторов-историй �
� выберем k векторов, являющихся 
ближайшими соседями вектора ���. Для определения близости векто-
ров в данной работе будем использовать евклидово расстояние (2). 
Ближайшие соседи обозначим как 		�, при этом коэффициент � пока-
зывает степень близости соседа к предыстории ���: чем меньше ин-
декс, тем меньше расстояние до предыстории. 

ρ�(���, �
�) = �∑ ����� − �
��!�����"� .                        (2) 

3. Полученные векторы 		� = {�
#��
�, �
#��
�, … , �
#��, �
#}, где � = (1, … , %), используются для прогноза будущих значений ряда. Су-
ществует несколько подходов использования ближайших соседей для 
предсказания значений ряда: 

а) в работе [1] предлагается использовать значения, следующие за 
ближайшими соседями 		�, для получения значения ��
� следующим 
образом: 

�&�
� = ∑ '(#)*+#,*
- .                                        (3) 

В этом случае пункты 1–3 повторяются для предсказания каждо-
го из значений {�&�
�, �&�
�, … , �&�
�}. Обозначим этот подход как ./ (от 
англ. simple average – простое среднее); 

б) другой подход, описанный в работах [1] и [2], основывается на 
авторегрессионном анализе ближайших соседей и последней предыс-
тории ряда. Предполагается, что значения ��
� зависит от последней 
предыстории ��� следующим образом: 

�&�
� = α� ∙ �� + α� ∙ ���� + ⋯ + α��� ∙ ����
� + α�.          (4) 
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Для определения неизвестных коэффициентов {α�, α�, … , α�} 
строится и решается система уравнений: 

45
56
�
*
��
7
�⋮�
+
�9:

:; = α� ∙
45
56
�
*�
7⋮�
+9:

:; + α� ∙
45
56
�
*���
7��⋮�
+��9:

:; + ⋯ + α��� ∙
45
56
�
*��
��
7��
�⋮�
+��
�9:

:; + α�.     (5) 

Аналогично подходу ./ пункты 1–3 повторяются для предсказа-
ния каждого из значений {�&�
�, �&�
�, … , �&�
�}. Обозначим этот подход 
как </= (от англ. local autoregression – локальная авторегрессия); 

в) в работе [3] описан подход долгосрочного предсказания. Для 
каждого ближайшего соседа 		� = {�
#��
�, �
#��
�, … , �
#��, �
#} оп-

ределим векторы-продолжения >� = {�
#
�, �
#
�, … , �
#
���, �
#
�}  
и вычислим весовые коэффициенты, характеризующие близость этого 
соседа к вектору ���: 

?� = @1 − A BC���#,'DE!
BC���+)*,'DE!F�G

�
,                                 (6) 

H� = I#
∑ IJ+J,K

.                                                (7) 

Вектор предсказаний �&�
�� = {�&�
�, �&�
�, … , �&�
�} получается 
следующим образом: 

�&�
�� = ∑ H� ∙ 		�-�"� .                                        (8) 

Преимуществом данного подхода является то, что предсказания 
всех необходимых значений получаются за одну итерацию. Обозначим 
этот подход как LTP (от англ. long-time prediction – долгосрочное 
предсказание). 

Проанализируем описанные выше подходы (SA, LAR, LTP)  
с точки зрения точности предсказания. Для этого протестируем ме-
тоды на различных данных: на значениях среднемесячной темпера-
туры L�(�) (рис. 1), показателях содержания углекислого газа в атмо-
сфере L�(�) (рис. 2) и показателях розничной торговли в ЕС LM(�) 
(рис. 3). Временной ряд L�(�) обладает строгой периодичностью,  
у ряда L�(�) присутствует тренд, ряд LM(�) не обладает видимым 
трендом и периодичностью. 



Сравнение подходов к прогнозированию методом ближайших соседей 
 

29 

 
Рис. 1. Данные о среднемесячной температуре 

 
Рис. 2. Данные о содержании углекислого газа в атмосфере 

 
Рис. 3. Данные о показателях розничной торговли в ЕС 

Тестируемые ряды содержат по � = 300 значений. Зафиксируем 
длину предыстории � = 30 и получим предсказания для последних 	 = 40 значений ряда. Оптимальное количество ближайших соседей % 
будем выбирать для каждого метода и ряда таким образом, чтобы оно 
минимизировало значение ошибки MAE (9). 
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(9) 

Результаты тестирования методов приведены в табл. 1–3.  

              Таблица  1 

Результаты тестирования для ряда L�(�) 

 SA LAR LTP 
k 4 60 14 

MAE 1,832979 2,06220552 1,831438 
MAPE, % 15,07885 14,0776146 10,39049 
SMAPE, % 6,298938 10,1293612 6,048118 

       Таблица  2 

Результаты тестирования для ряда L�(�) 

 SA LAR LTP 
k 19 65 96 

MAE 0,193325 0,16309 0,298683 
MAPE, % 0,050095 0,042267 0,077396 
SMAPE, % 0,050113 0,042274 0,077439 

        Таблица 3 

Результаты тестирования для ряда LM(�) 

 SA LAR LTP 
k 6 70 6 

MAE 1,84180654 3,140744901 2,358595 
MAPE, % 13,68217444 23,03360718 18,1913 
SMAPE, % 12,6814555 20,68496811 15,79495 

Для периодического ряда L�(�) лучшие результаты показали под-
ходы LTP и SA (рис. 4). Функционала этих подходов достаточно для 
выявления закономерностей у периодических рядов, при этом они про-
сты в реализации, а подход LTP имеет значительно меньшее время вы-
полнения. 
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Рис. 4. Прогноз L�(�) для методов SA, LAR, LTP 

Для ряда с трендом L�(�) лучшие результаты показал подход LAR 
(рис. 5). Используемый в нем авторегрессионный анализ позволяет оп-
ределить тенденции значений ряда и построить более точный прогноз. 

 
Рис. 5. Прогноз L�(�) для методов SA, LAR, LTP 

Для ряда LM(�) лучшие результаты показал подход SA (рис. 6). 
Можно сделать вывод, что показатели подходов LAR и LTP значи-
тельно ухудшаются при наличии шума, в то время как подход SA отно-
сительно устойчив к шумам. 
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Рис. 6. Прогноз LM(�) для методов SA, LAR, LTP 

Из результатов таблиц следует, что ни одна из метрик одновре-
менно не дает на всех исследуемых рядах оптимальный результат. По 
полученным в работе данным можно оценить качество прогнозирова-
ния различных временных рядов при помощи метода ближайших сосе-
дей. Отметим, что в данном анализе длина предыстории � считалась 
фиксированной, что, однако, может повлиять на оптимальность ис-
пользования того или иного алгоритма.  
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