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Сучасні методи та засоби роботи з часовими рядами 

Мета. Провести структурований аналіз та класифікацію сучасних методів і моделей, що застосовуються 

для роботи з часовими рядами різної природи. При цьому була приділена увага не тільки типовими ознака-

ми та родом обчислень, а й виділенням предметної області застосування, співставлення та виділення слаб-

ких та сильних сторін при роботі з різними наборами даних з приведенням відповідних прикладів областей 

використання з акцентом на переваги. Методологія. Поетапний та детальний розгляд наявних методів і мо-

делей на основі їх основних характеристик, сфер використання та особливостей роботи із включення підхо-

дів різної природи та які використовують різні властивості часових рядів. Результати. Аналіз найбільш 

поширених методів обробки часових рядів та окремий розгляд їх представників. Особливу увагу 

приділено гібридним моделям, які можуть поєднувати методи одного або різних класів, а також нетиповим 

підходам, що ґрунтуються на специфічних властивостях часових рядів, зокрема їх фрактальності. 

Наукова новизна. Полягає у комплексному та фундаментальному розгляді методів аналізу часових рядів, 

починаючи від класичних лінійних і нелінійних статистичних моделей та методів штучного інтелекту, і за-

кінчуючи гібридними й фрактальними підходами, з акцентом на виділення їхніх областей застосування та 

порівняння переваг і недоліків. Практична значимість дослідження полягає у систематизації матеріалу, 

який може бути використаний для попереднього аналізу предметної області та вибору інструментів з ураху-

ванням їх ефективності, що, у свою чергу, спрощує пошук аналогів і скорочує час підготовки до досліджень. 

Окрім того, у роботі висвітлено менш відомі та нетипові методи, які становлять інтерес для подальших дос-

ліджень та можуть бути перспективними кандидатами для майбутніх наукових розробок у сфері роботи 

з часовими рядами. 
Ключові слова: інформаційні технології; програмне забезпечення; часові ряди; RNN; мережі трансфор-

мери; конструктивно-продукційне моделювання; фрактали; рекурентні діаграми 

Вступ 

Часовий ряд є одним із найпоширеніших 

способів представлення зміни стану складної 

системи протягом визначеного проміжку часу 

та використовується для системного опису 

процесів на основі проведених спостережень. 

Таке представлення дозволяє здійснювати ана-

ліз поточних процесів системи, будувати їхню 

характеристику та на основі наявних значень 

прогнозувати подальшу поведінку системи. За-

вдяки цьому часові ряди широко застосовують-

ся у фінансових, економічних, технічних, при-

родничих та медичних дослідженнях. 

З розвитком математичних методів та інфо-

рмаційних технологій з’являється все більше 

інструментів для роботи з часовими рядами, 

включно з їх аналізом, моделюванням та про-

гнозуванням [41]. Кожна група методів має свої 

принципи роботи та специфіку застосування. 

Класичні методи роботи з часовими рядами 

умовно поділяють на дві основні групи – ліній-

ні та нелінійні моделі [23]. 

Лінійні методи базуються на припущенні, 

що залежності між поточними та попередніми 
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значеннями ряду можуть бути представлені як 

лінійні комбінації [38]. Такий підхід дозволяє 

будувати прості моделі, які легко реалізуються 

і використовуються на практиці. Однак точ-

ність прогнозування при наявності складних, 

нелінійних або фрактальних залежностей 

у наданому наборі даних залишається обмеже-

ною. 

Нелінійні методи дозволяють враховувати 

складні взаємозв’язки та внутрішню структуру 

ряду, включно з ефектами пам’яті, взаємозале-

жностями на різних часових масштабах та фра-

ктальними властивостями, що забезпечує більш 

точне відтворення динаміки реальних процесів 

[15]. Проте такі методи потребують більших 

обчислювальних ресурсів і є складнішими у 

налаштуванні та інтерпретації. 

Окрім класичних методів, у сучасних дослі-

дженнях дедалі більше уваги приділяється не-

типовим підходам, які не обмежуються станда-

ртними статистичними або машинними мето-

дами.  

Одним із таких підходів є конструктивно-

продукційне моделювання [1], яке ґрунтується 

на використанні генеративної моделі часового 

ряду, яка дозволяє побудувати часові ряди різ-

ної структури [32]. Іншим прикладом нетипо-

вого підходу є рекурентний аналіз [5], що до-

зволяє виявляти приховані закономірності 

у нелінійних та хаотичних системах через ре-

конструкцію фазового простору та аналіз по-

вторюваних станів. Рекурентний аналіз не зав-

жди передбачає пряме прогнозування, проте 

забезпечує детальне розуміння структури ряду 

та дозволяє будувати більш точні моделі про-

гнозування або виявляти критичні зміни у ди-

наміці системи. 

Мета 

Метою даної роботи є здійснення ґрунтовної 

класифікації існуючих методів та моделей ро-

боти з часовими рядами. У межах дослідження 

розглядаються як загальновідомі, так і більш 

нішові підходи, що відзначаються специфічни-

ми особливостями застосування. Окрему увагу 

приділено опису основних принципів функціо-

нування кожного методу та аналізу сфер їх 

практичного використання, що дозволяє визна-

чити їх ефективність залежно від типу та влас-

тивостей часових рядів. 

Методика 

Основний процес дослідження полягав 

у визначенні основних груп моделей, їх класи-

фікаційних ознак, сфер використання, а також 

сильних і слабких сторін. Окрему увагу було 

приділено аналізу ключових характеристик ча-

сових рядів, які використовуються кожною 

з розглянутих моделей у процесі обробки та 

прогнозування. Крім загальновідомих предста-

вників класичних груп, до розгляду були вклю-

чені також моделі, у основі яких лежать нети-

пові властивості часових рядів, що дозволяють 

підвищити ефективність аналізу складних та 

нестаціонарних даних. У якості відправної точ-

ки були обрані загальновідомі лінійні та нелі-

нійні моделі. 

Класичні лінійні методи. Як вже було зазна-

чено, лінійні методи, які базуються на припу-

щенні, що значення ряду можна описати як лі-

нійну комбінацію попередніх спостережень. 

Базовими підходами, які можуть як використо-

вуватися окремо, так й бути складовими більш 

комплексних моделей, є методи авторегресії та 

ковзного середнього [10, 12]. 

Модель авторегресії (AR) описує поточне 

значення ряду як лінійну комбінацію поперед-

ніх значень, що дозволяє ефективно відобража-

ти короткострокові залежності та тренди. Мо-

дель ковзного середнього (MA) фокусується на 

впливі випадкових коливань ряду, формуючи 

прогноз через лінійну комбінацію попередніх 

помилок та зменшуючи вплив шуму. 

Ще одним відомим лінійним підходом 

є експоненційне згладжування, яке застосову-

ється для прогнозування рядів із тенденціями 

та сезонними коливаннями. Принцип цього ме-

тоду полягає у наданні більшої ваги останнім 

спостереженням, що дозволяє моделі швидко 

реагувати на зміни динаміки ряду. Існують різ-

ні варіанти експоненційного згладжування: 

просте, подвійне та потрійне, що дозволяє вра-

ховувати тренд і сезонність. 

Завдяки гнучкості та простоті експоненцій-

не згладжування широко використовується 

у практичних задачах прогнозування, особливо 

коли необхідно отримати швидкий прогноз без 

складної налаштування. 

Для більш наочного розгляду застосування 

основних компонентів лінійних методів про-

гнозування можна виділити моделі ARIMA (ав-
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торегресійна інтегрована модель ковзного се-

реднього) [16] та SARIMA [24], які, у свою чер-

гу, є узагальненням моделі ARMA [7] (авторе-

гресійна ковзна середня). Обидві моделі вклю-

чають наступні ключові компоненти: авторе-

гресію (AutoRegressive), що описує залежність 

поточного значення ряду від попередніх; інтег-

рування (Integrated), яке забезпечує перетво-

рення ряду до стаціонарного стану; та ковзне 

середнє (Moving Average), що враховує вплив 

випадкових коливань помилок прогнозування. 

Головна відмінність SARIMA полягає у вра-

хуванні сезонності значень часового ряду, що 

дозволяє моделі відстежувати повторювані ци-

клічні залежності та інтервальні коливання.  

Модель ARIMA демонструє високу ефекти-

вність при роботі з часовими рядами без чітко 

вираженої сезонності або коли аналіз охоплює 

короткі проміжки часу [8, 17]. У випадках, коли 

вхідні дані мають явну сезонну природу, засто-

совують SARIMA, що дозволяє більш точно 

відображати циклічні коливання та сезонні за-

кономірності [9, 25]. 

Нелінійні методи прогнозування. Нелінійні 

методи базуються не лише на лінійних зв’язках 

між значеннями часового ряду, але й врахову-

ють складніші та нетривіальні залежності, що 

дозволяє описувати ряди з більш динамічною 

структурою.  

До класичних представників цього класу 

належать моделі ARCH та GARCH [21], які 

ґрунтуються на припущенні, що дисперсія ча-

сового ряду на кожному часовому проміжку не 

є сталою величиною, а визначається набором 

параметрів. Ключова відмінність полягає у то-

му, що модель GARCH враховує не лише зале-

жність від попередніх помилок прогнозу, 

а й вплив попередніх значень дисперсії на по-

точний стан. Завдяки цій властивості, моделі 

ARCH та GARCH широко використовуються 

у задачах аналізу і прогнозування часових рядів 

із високим рівнем волатильності, зокрема у фі-

нансовій сфері, де їх ефективність часто порів-

нюється з результатами ARIMA-моделей [35]. 

Окрім врахування змінної дисперсії, окре-

мим важливим напрямом нелінійних підходів 

є використання фрактальних властивостей ча-

сових рядів. Виділяють три ключові характери-

стики фрактальності: 

– самоподібність – здатність часового ряду

проявляти повторюваний патерн, який зберігає 

свою форму при розгляді на різних масштабах; 

– фрактальна розмірність – на відміну від

класичної евклідової розмірності, може прий-

мати дробові значення, що характеризують 

складність структури та ступінь заповнення 

простору[2]; 

– довготривала залежність (Long-Range

Dependence, LRD) – збереження впливу попе-

редніх значень на поточні навіть на великих 

часових інтервалах. 

Найбільш значущим показником фракталь-

ності виступає показник Херста [28], який ви-

користовується для оцінки як фрактальної роз-

мірності, так і ступеня LRD. Його значення 

змінюються у межах (0, 1): наближені до 

0,5 свідчать про слабку фрактальність; значен-

ня, близькі до 1 – про високу персистентність 

і сильну довготривалу пам’ять; значення, бли-

зькі до 0,1 – про антиперсистентну поведінку. 

Показник Херста є основою для мультифракта-

льних моделей (MMAR, MFDFA) [19] та вико-

ристовується у модифікаціях існуючих методів, 

зокрема у моделі дробового броунівського руху 

(fBm)[1] та ARFIMA [20]. 

Область застосування фрактальних моделей 

є надзвичайно широкою. Вони ефективні при 

роботі з рядами, що мають складну структуру, 

високий рівень самоподібності та виражені 

ознаки довготривалої пам’яті. Найчастіше їх 

застосовують для аналізу фінансових часових 

рядів [11], кліматичних та метеорологічних да-

них [18], біомедичних сигналів [3], показників 

енергетичних і телекомунікаційних систем [6, 

10], а також у геофізичних і сейсмологічних 

дослідженнях. 

Перевагою нелінійних методів є їхня уні-

версальність і здатність відображати складні 

залежності, недосяжні для лінійних моделей. 

Водночас недоліком є підвищена обчислюваль-

на складність і необхідність ретельного налаш-

тування. 

Методи штучного інтелекту. З розвитком 

інформаційних технологій, штучного інтелекту 

та синтетичних нейронних мереж, для вирі-

шення задач прогнозування часових рядів де-

далі частіше застосовують саме ці підходи. Ос-

новними перевагами моделей штучного інтеле-

кту порівняно з класичними лінійними та нелі-
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нійними статистичними методами є висока 

гнучкість та адаптивність до складних структур 

і взаємозв’язків у даних, можливість автомати-

зації процесу навчання, а також, як правило, 

вища точність прогнозів порівняно зі звичай-

ними моделями. 

Найбільшим недоліком таких моделей є не-

обхідність фази навчання, яка потребує попере-

дньої підготовки та перетворення вхідних да-

них для прискорення обчислень. Після цього 

починається процес навчання на основі наявних 

фрагментів часового ряду. Здебільшого він по-

лягає у поетапній подачі фіксованих вікон да-

них разом з очікуваним результатом.  

Під час навчання мережа встановлює та ко-

ригує внутрішні зв’язки між елементами, фор-

муючи необхідні приховані параметри. Процес 

повторюється декілька разів (епох) для остато-

чного налаштування моделі. Важливо підтри-

мувати баланс між кількістю поданих фрагмен-

тів для навчання та кількістю епох, щоб уник-

нути як недонавчання, так і перенавчання ме-

режі. 

Найпоширенішою архітектурою нейронних 

мереж для прогнозування подальших значень 

часових рядів є рекурентні нейронні мережі 

(Recurrent Neural Networks, RNN) [26]. Основна 

ідея RNN полягає у наявності внутрішньої 

пам’яті, яка поступово збагачується на основі 

кожного циклу навчання. Завдяки цьому інфо-

рмація з попередніх кроків передається у на-

ступні, що дозволяє моделі зберігати залежнос-

ті між значеннями часового ряду на різних ча-

сових масштабах. Така властивість робить RNN 

особливо ефективними для роботи з послідов-

ними даними, де порядок та взаємозв’язки між 

спостереженнями мають критичне значення. 

Попри свої переваги, класичні RNN часто 

стикаються з проблемами затухання градієнта 

або вибуху градієнта при роботі з довгими пос-

лідовностями. 

RNN та їхні варіації широко застосовуються 

не лише для прогнозування фінансових та еко-

номічних часових рядів [36], але й у задачах 

обробки природної мови [27], біомедичних си-

гналів [31], енергетичних систем [4] та метео-

рологічних даних [22]. Вони дозволяють моде-

лювати складні нелінійні залежності, що важко 

піддаються аналізу класичними лінійними або 

простими нелінійними методами. 

Модель LSTM. З усіх варіантів рекурентних 

нейронних мереж найбільш поширеним 

є LSTM (Long Short-Term Memory). Основною 

його особливістю є наявність каналу довготри-

валої пам’яті, який поетапно накопичує інфор-

мацію, та трьох типів вентилів, що регулюють 

потік даних у канал і з нього. Кожен вентиль 

виконує конкретні функції: 

– вхідний вентиль визначає, які нові фраг-

менти інформації слід додати до поточного 

стану каналу, забезпечуючи збереження важли-

вих деталей з поточного кроку; 

– вентиль забуття вирішує, які елементи ін-

формації потрібно видалити на основі порів-

няння попереднього стану та поточного вхідно-

го сигналу, що дозволяє контролювати накопи-

чення надлишкових даних; 

– вихідний вентиль контролює, які фрагме-

нти з поточного стану каналу будуть передані 

на вихід, враховуючи як попередній стан, так 

і поточний вхід, забезпечуючи коректну пере-

дачу інформації далі. 

Область застосування LSTM включає часові 

ряди з довготривалими залежностями та склад-

ними закономірностями між значеннями. Типо-

вими прикладами є зміни вартості акцій [34]. 

До основних недоліків LSTM відносять схи-

льність до перевантажень, високі обчислюваль-

ні витрати, а також значну чутливість до нала-

штувань гіперпараметрів, що вимагає ретельно-

го підбору параметрів навчання [43]. 

Нейронні мережі трансформери. У 2020-х 

роках великої популярності набули моделі Тра-

нсформери, які стали домінуючим архітектур-

ним стилем для сучасних моделей [39].  

Основна відмінність трансформерів від кла-

сичних RNN-підходів полягає у впровадженні 

механізму самоуваги (self-attention). Принцип 

його роботи полягає у одночасному сприйнятті 

всього набору вхідних даних без необхідності 

їх послідовної обробки. Для кожного елемента 

обчислюється оцінка його впливу на всі інші 

елементи. 

Архітектура трансформерів зробила справ-

жню революцію у сфері обробки природної мо-

ви (NLP) та генеративних моделей [37]. Разом 

із цим, на її основі були розроблені підходи для 

роботи з часовими рядами. Одним із таких рі-

шень є Autoformer [42], принцип роботи якого 
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базується на декомпозиції часового ряду та об-

численні автокореляції. 

Під час першого етапу вхідний часовий ряд 

розкладається на компоненти, які відображають 

тренд та сезонність, з використанням ковзного 

середнього. Далі обчислюється показник авто-

кореляції між отриманими компонентами, що 

дозволяє моделі виявляти можливі затримки у 

часі, які корелюють із поточними значеннями. 

Отримані закономірності використовуються 

для прогнозування подальших значень ряду. 

Гібридні моделі нейронних мереж. Як і кла-

сичні статистичні моделі, сучасні моделі ма-

шинного навчання також розширюються через 

гібридизацію архітектури та додавання нових 

елементів для підвищення ефективності. 

Беручи за приклад моделі типу LSTM, мож-

на виділити два основних підходи: розширення 

за допомогою додаткових статистичних опера-

цій та повне гібридне поєднання з іншими мо-

делями машинного навчання. 

До першого підходу відносять, наприклад, 

моделі LSTM–ARIMA [13]. Як випливає з на-

зви, вона поєднує роботу двох моделей: 

ARIMA відповідає за побудову прогнозу ліній-

ної частини часового ряду, а різниця між реа-

льними даними та прогнозом передається 

у LSTM для моделювання нелінійних компоне-

нтів. 

Другий підхід передбачає повне гібридне 

поєднання LSTM з іншими сучасними ML-

моделями, як-от Autoformer–LSTM [40] та 

CNN–LSTM [44]. 

У моделі Autoformer-LSTM перший етап пе-

редбачає декомпозицію часового ряду та обчи-

слення автокореляції для визначення довго-

строкових залежностей. На основі цих даних 

Autoformer формує довгостроковий прогноз, а 

LSTM у другому етапі аналізує короткостроко-

ві залежності та фіналізує прогноз, забезпечую-

чи точне відтворення як глобальних, так і лока-

льних патернів. 

У моделі CNN–LSTM спочатку використо-

вується CNN-шар, який виділяє локальні озна-

ки та зменшує шум у вхідних даних. Після цьо-

го LSTM-шар аналізує часові залежності між 

виділеними ознаками, що дозволяє моделі за-

хоплювати як просторові, так і тимчасові зако-

номірності в ряді. 

FractalNet–LSTM модель. Окремо слід виді-

лити підхід до гібридизації моделей на основі 

використання специфічних властивостей часо-

вих рядів. Одним із прикладів є модель 

FractalNet–LSTM, яка поєднує фрактальну ней-

ронну мережу та рекурентну нейронну мережу 

LSTM [30]. 

Процес обробки даних у цій моделі виглядає 

наступним чином: 

– фрактальні шари – вхідні дані проходять

через кілька шарів фрактальної згортки, на яких 

виділяються складні патерни та ознаки самопо-

дібності значень ряду. Цей етап дозволяє вилу-

чити ключові характеристики структури часо-

вого ряду, які важко врахувати традиційними 

методами; 

– LSTM-шар – отримані ознаки передають-

ся до LSTM, яка аналізує їх у часовому кон-

тексті та моделює залежності між послідовни-

ми значеннями для прогнозування подальших 

станів ряду. 

Проте, у випадку рядів з високою волатиль-

ністю, наприклад, фінансових показників, ре-

зультати показали, що модель потребує додат-

кового доопрацювання [30]. Це свідчить про те, 

що комбінація фрактальної та рекурентної об-

робки дає переваги при складних структурних 

залежностях. 

Рекурентний аналіз та використання 

рекурентних діаграм. Рекурентний аналіз є ме-

тодом дослідження динаміки часових рядів, 

який ґрунтується на ідеї повторюваності станів 

системи. Основна мета підходу полягає 

у визначенні моментів часу, коли система пове-

ртається до стану, близького до попереднього. 

Це дозволяє виявляти закономірності, періоди-

чність, хаотичні поведінки та структурні зміни 

ряду. 

Для візуального аналізу таких повторів ви-

користовуються рекурентні діаграми 

(Recurrence Plots, RP). Вони дозволяють наочно 

відобразити моменти, коли значення ряду знову 

наближаються до попередніх станів. Чорні точ-

ки на діаграмі позначають наявність повторю-

ваного стану, а білі – його відсутність (рис. 1). 

Завдяки цьому можна легко виявляти періоди-

чні або повторювані патерни, структурні зміни 

у динаміці ряду, а також наявність хаотичної 

поведінки чи аномалій. 
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На основі рекурентних діаграм також роз-

роблені кількісні показники, які дозволяють 

більш детально аналізувати часовий ряд [14]. 

До них відносять частку точок, що відображає 

загальну повторюваність, відсоток точок, які 

формують діагональні лінії, що свідчить про 

регулярність поведінки, а також вертикальні 

лінії, які вказують на застійні або «заблокова-

ні» стани. Крім того, за допомогою спеціальних 

метрик визначається складність і непередбачу-

ваність ряду [5, 29]. 

Рекурентний аналіз та діаграми особливо 

ефективні для дослідження складних, неліній-

них та фрактальних часових рядів. До таких 

відносять фінансові індекси, кліматичні та ме-

теорологічні дані, біомедичні сигнали, енерге-

тичні та геофізичні ряди. Використання цього 

підходу дозволяє оцінити структуру ряду, виді-

лити закономірності, виявити довгострокові 

залежності та підготувати дані для подальшого 

моделювання або прогнозування. 

Таким чином, рекурентний аналіз разом із 

рекурентними діаграмами є потужним інстру-

ментом для вивчення динаміки часових рядів, 

особливо там, де класичні лінійні та прості ста-

тистичні методи виявляються недостатньо ефе-

ктивними. 

Конструктивно-продукційне моделювання 

фрактальних часових рядів. Окрім вже зазна-

чених поширених методів роботи та прогнозу-

вання часових рядів слід також відзначити 

й метод на основі конструктивно-

продукційного моделювання [1]. Основними 

сутностями даного підходу є конструктори, які 

презентують набір носіїв, сигнатури відносин 

та операцій, набір тверджень з інформацією для 

підтримки процесу конструювання [32].  

Елементом роботи безпосередньо з фракта-

льними часовими рядами в даному випадку ви-

ступає конструктивна модель, яка описує стру-

ктуру та окремі математичні параметри. Для 

опису структури і довгоіснуючих зв‘язків вико-

ристовується L-система [33].  

Описані конструктивні моделі вирізняються 

великим рівнем гнучкості, який полягає у мож-

ливості генерації як детермінованих так і сто-

хастичних (рис. 2) часових рядів відповідно до 

визначених математичних параметрів.  

Рис. 1. Графік часового ряду та відповідна 

йому рекурентна діаграма 

Fig. 1. Time series graph and corresponding 

recurrence diagram 

Рис.2. Часові ряди породжені однією  

конструктивною моделлю  

з та без впровадження показника дисперсії 

Fig. 2. Time series generated by one constructive model 

with and without introducing dispersion measure 
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Результати 

У цій роботі були розглянуті основні класи 

методів аналізу часових рядів, а також найпо-

ширеніші їхні представники із зазначенням 

сфер використання, переваг та обмежень. Ок-

рему увагу приділено менш відомим, але перс-

пективним підходам, які враховують специфіч-

ні властивості часових рядів, такі як фракталь-

ність та рекурентність. 

Було проаналізовано кілька основних груп 

моделей – лінійні, нелінійні та гібридні. Поряд 

із цим розглянуто також методи рекурентного 

аналізу та конструктивно-продукційного моде-

лювання, які представляють альтернативні, не-

типові підходи до дослідження динамічних си-

стем. 

Кожен із описаних методів має власні сфери 

застосування та цілі. Більшість моделей орієн-

товані безпосередньо на прогнозування часових 

рядів і демонструють високу ефективність 

у межах цього завдання. Водночас їхні можли-

вості часто обмежуються лише отриманням 

прогнозу, без формування додаткових артефак-

тів аналізу, які могли б бути використані в ши-

ршому контексті. 

Методи рекурентного аналізу, навпаки, роб-

лять акцент не лише на результаті прогнозу, 

а й на проміжних артефактах, таких як рекуре-

нтні діаграми або конструктивні моделі. Ці 

елементи можуть слугувати джерелом глибшо-

го розуміння внутрішньої структури ряду та 

застосовуватися для розв’язання ширшого кола 

завдань, включно з класифікацією, виявленням 

аномалій чи прогнозуванням. 

Підсумовуючи, можна стверджувати, що 

сьогодні існує широкий спектр інструментів 

для аналізу часових рядів різної природи та 

складності. Однак наразі неможливо виокреми-

ти універсальну модель, яка б домінувала за 

всіма критеріями ефективності. Саме тому ак-

тивно розвиваються нові методи та гібридні 

архітектури, що поєднують переваги різних 

підходів і компенсують їхні обмеження. Це 

створює міцне підґрунтя для подальших дослі-

джень і вдосконалення методик прогнозування 

часових рядів. 

Наукова новизна та практична 

значимість 

Подібна класифікація відомих методів робо-

ти з часовими рядами дозволяє систематизува-

ти наявний інструментарій і значно скоротити 

час, необхідний на початкових етапах дослі-

дження або практичної роботи в обраній сфері. 

Такий підхід сприяє не лише кращому розумін-

ню можливостей різних груп методів, але й до-

зволяє обирати найбільш доцільні засоби для 

вирішення конкретних завдань. 

Крім того, подібна класифікація дає змогу 

розглядати методи не лише в контексті основ-

ного завдання прогнозування часових рядів, але 

й у ширшому аспекті – для аналізу, інтерпрета-

ції та моделювання. 

Висновки 

Широке застосування часових рядів для 

опису та аналізу складних систем зумовило по-

яву значної кількості різноманітних методів 

роботи з ними. Основним завданням у цій сфері 

є прогнозування подальших значень, що має 

важливе значення як для виконання практичних 

дій у поточний момент (наприклад, у випадку 

фінансових інвестицій), так і для завчасної під-

готовки до можливих подій чи станів системи 

(зокрема, природних катастроф). Очевидно, що 

точність результатів та універсальність обраної 

моделі безпосередньо визначають її цінність та 

практичну ефективність. 

З розвитком сучасних математичних підхо-

дів та інформаційних технологій сформувалося 

широке коло моделей для прогнозування часо-

вих рядів. Загалом їх можна умовно поділити 

на три основні класи: статистичні методи, мо-

делі машинного навчання та інші, нетипові під-

ходи.  

Статистичні методи утворюють теоретич-

ний фундамент, на основі якого побудовані 

класичні алгоритми прогнозування. Моделі 

машинного навчання, у свою чергу, ґрунтують-

ся на автоматизації процесів і демонструють 

здатність працювати зі складнішими структу-

рами та великими обсягами даних. Нетипові 

методи поєднують підходи з різних дисциплін, 

відкриваючи нові можливості для роботи з ря-

дами особливої природи. 
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Основним викликом залишається різномані-

тність структур і типів зв’язків між значеннями 

часових рядів. Вони можуть мати лінійний або 

нелінійний характер, проявляти сезонність, 

фрактальні властивості чи високий рівень вола-

тильності. У наслідок цього для деяких завдань 

більш доцільним є застосування простих ліній-

них моделей, тоді як для інших необхідне ви-

користання сучасних архітектур нейронних ме-

реж. Таким чином, перш ніж розпочати роботу 

з часовим рядом, слід провести його класифі-

кацію та обрати найбільш адекватну модель для 

прогнозування. 
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Modern Methods and Tools for Working with Time Series 

Purpose. To conduct a structured analysis and classification of modern methods and models used to work with 

time series of various nature. Attention was paid not only to typical features and types of calculations, but also to 

identifying the subject area of application, comparing and highlighting strengths and weaknesses when working with 

different data sets, with relevant examples of areas of use and an emphasis on advantages. Methodology. A step-by-

step and detailed review of existing methods and models based on their main characteristics, areas of use, and fea-

tures of working with approaches of different nature that use different properties of time series. Findings. Analysis 

of the most common methods for processing time series and a separate review of their representatives. Particular atten-

tion is paid to hybrid models that can combine methods of one or different classes, as well as atypical approaches based 

on the specific properties of time series, in particular their fractality. Originality. It consists in a comprehensive and 

fundamental consideration of methods for analyzing time series, ranging from classical linear and nonlinear statistical 

models and artificial intelligence methods to hybrid and fractal approaches, with an emphasis on identifying their areas 

of application and comparing their advantages and disadvantages. The practical value of the research lies in the sys-

tematization of material that can be used for preliminary analysis of the subject area and selection of tools based on 

their effectiveness, which, in turn, simplifies the search for analogues and reduces the time required to prepare for 

research. In addition, the work highlights lesser-known and atypical methods that are of interest for further research 

and may be promising candidates for future scientific developments in the field of time series analysis. 
Keywords: information technology; software; time series; RNN; transformer networks; constrictive-synthesizing 

modeling; fractal; recurrent plots 
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