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В работе предложено использовать для объединения прогнозов частных 
моделей прогнозирования усеченное или винзорированное среднее 
вместо традиционно используемого взвешенного арифметического 
среднего. Поэтому цель исследования заключалась в сравнении 
показателей точности прогноза гибридных моделей на основе 
объединения прогнозов с использованием усеченных и 
винзорированных средних и гибридной модели на основе объединения 
прогнозов с использованием взвешенного арифметического среднего 
значения. Результаты проведенного исследования на множестве 
реальных временных рядов подтвердили гипотезу о том, что 
предложенные модели по некоторым показателям точности прогноза 
превосходят модель на основе взвешенного арифметического среднего 
значения. 
Ключевые слова: взвешенное арифметическое среднее, винзорированное 
среднее, объединение прогнозов, усеченное среднее. 

 

Введение 
В современном прогнозировании наблюдается тенденция к 

созданию адаптивных комбинированных моделей, в частности, 
гибридных на основе объединения прогнозов, полученных с 
использованием индивидуальных (частных) моделей. Поэтому объектом 
настоящего исследования являются гибридные модели прогнозирования 
на основе объединения прогнозов индивидуальных моделей. 

Идея построения гибридной модели прогнозирования на основе 
объединения прогнозов нескольких статистических моделей обоснована 
Дж. Бэйтсом и К. Гренжером в 1969 г. в [1]. Эти ученые предложили 
находить гибридный прогноз в виде взвешенного арифметического 
среднего значения множества частных (индивидуальных) прогнозов. 
Основная проблема конструирования гибридной модели на основе 
объединения прогнозов заключается в определении оптимальных весов 
для индивидуальных прогнозов, обеспечивающих минимальную 
ошибку комбинированного прогноза [2, с. 31-32]. 

Выражение для линейной комбинации n  независимых 
прогнозов, оптимальной по критерию минимума дисперсии ошибки 
комбинированного прогноза в предположениях, что частные прогнозы 
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не содержат систематической ошибки, а дисперсии их ошибок не 
изменяются во времени, имеет вид [3, с. 267-269] 
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где Tŷ  - прогноз показателя y  на момент времени T  на основе 

гибридной модели; Tiy ,
ˆ  - прогноз показателя y  на момент времени T  
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i -й индивидуальной модели; 2

ˆ iy  - дисперсия ошибки прогноза 

показателя y  на основе i -й индивидуальной модели. 

Однако на начальных этапах объединения прогнозов 

оптимальные значения весов ik , ni ,...,1 , не могут быть получены из-

за отсутствия оценок дисперсий ошибок индивидуальных прогнозов [2, 

с. 32]. 

Предложенные впоследствии методы объединения 

индивидуальных прогнозов на основе метода максимума 

правдоподобия [4], на основе факторного анализа [2, с. 38-43], на основе 

байесовского подхода и процедуры вычисления прогнозной функции 

плотности распределения вероятностей с использованием метода 

Монте-Карло [5, с. 19] основаны на допущениях о независимости 

абсолютных ошибок прогноза и об их распределении в соответствии с 

нормальным законом с нулевым математическим ожиданием и 

неизвестной постоянной дисперсией (как для количественных, так и для 

экспертных моделей). 
В связи с тем, что опыт прогнозирования временных рядов 

показывает, что эти допущения зачастую не выполняются [6, с. 364], 
дальнейшее совершенствование методов объединения прогнозов было 
связано с использованием устойчивых статистических оценок и 
технологий интеллектуального анализа данных. В рамках первого 
подхода для объединения прогнозов предложено использовать медиану 
(L-оценку) [7, с. 14], М-оценку [8, с. 49], робастную оценку Хьюбера 
типа усеченного среднего и R-оценку Ходжеса-Лемана [9, с. 53-54]. В 
рамках второго подхода в [10, с. 7-8] предложено объединять 
индивидуальные прогнозы на основе системы нечетких правил. 

Предметом настоящего исследования являются гибридные 
модели прогнозирования на основе объединения прогнозов 
индивидуальных моделей с использованием усеченных и 
винзорированных средних (L-оценки). Цель исследования заключается 
в сравнении показателей точности прогноза гибридных моделей на 
основе объединения прогнозов с использованием усеченных и 
винзорированных средних и гибридной модели на основе объединения 
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прогнозов с использованием взвешенного арифметического среднего 
значения. 

1. Метод объединения прогнозов на основе усеченного 

среднего 

Усеченное среднее (trimmed mean) уровня  , или оценка 

Пуанкаре, - это простое среднее арифметическое из расположенных в 

середине упорядоченной выборки  nn 2  наблюдений, полученных 

после отбрасывания  n  наблюдений с каждого из концов 

упорядоченной выборки. Усеченное среднее уровня   определяется по 

формуле [11, с. 74] 
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где - n  - объем выборки;  n  - целая часть числа n ; )(iy  - i -я 

порядковая статистика из упорядоченной выборки )1(y  )2(y   … )(iy   

…  )(ny . 

Усеченное среднее уровня 0  представляет собой простое 

среднее арифметическое всех значений выборки, так как не 

отбрасывается ни одно наблюдение. Усеченное среднее уровня 5,0  

представляет собой медиану, поскольку отбрасываются все значения 

кроме одного или двух наблюдений в центре выборки. 

Простейший алгоритм объединения прогнозов на основе 

усеченного среднего уровня   включает следующие этапы: 1) 

упорядочивание прогнозов индивидуальных моделей, например, в 

порядке возрастания; 2) вычисление значения комбинированного 

прогноза с использованием выражения для усеченного среднего уровня 

 . Более совершенный алгоритм должен предполагать оптимизацию 

уровня   на основе какой-либо характеристики точности прогноза. 

2. Метод объединения прогнозов на основе винзорированного 

среднего 

Винзорированное среднее (winsorised mean) уровня  , или 

оценка Винзора, - это простое среднее арифметическое из 

расположенных в середине упорядоченной выборки  nn 2  

наблюдений, полученных после отбрасывания  n  элементов с 

каждого из концов упорядоченной выборки,  n  значений крайнего 

левого элемента оставшейся части упорядоченной выборки и  n  

значений крайнего правого элемента оставшейся части упорядоченной 

выборки. 

Винзорированное среднее уровня   определяется по формуле 

[11, с. 74] 
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Таким образом, в отличие от  -усеченного среднего при 

вычислении  -винзорированного среднего  n  крайних значений с 

каждого конца упорядоченной выборки не отбрасываются, а 

проектируются в ближайшую точку оставшейся части упорядоченной 

выборки [11, с. 74]. 

Простейший алгоритм объединения прогнозов на основе 

винзорированного среднего уровня   включает следующие этапы: 1) 

упорядочивание прогнозов индивидуальных моделей, например, в 

порядке возрастания; 2) вычисление значения комбинированного 

прогноза с использованием выражения для винзорированного среднего 

уровня  . Более совершенный алгоритм также должен предполагать 

оптимизацию уровня   на основе какой-либо характеристики точности 

прогноза. 

3. Гибридные модели прогнозирования для исследования 

В исследовании базовый набор гибридной модели формировался 

с использованием следующих частных моделей прогнозирования на 

один интервал времени вперед, которые могут применяться на 

начальных этапах прогнозирования: 

1) модель на основе предыдущего значения показателя, 

предназначенная для прогнозирования стационарного временного ряда; 

2) модель на основе абсолютного прироста за предыдущий 

интервал времени, предназначенная для прогнозирования 

нестационарного временного ряда с линейным трендом без сезонной 

составляющей; 

3) модель на основе коэффициента роста за предыдущий 

интервал времени, предназначенная для прогнозирования 

нестационарного временного ряда с показательным трендом без 

сезонной составляющей; 

4) модель на основе простого среднего значения, 

предназначенная для прогнозирования стационарного временного ряда; 

5) модель на основе среднего абсолютного прироста, 

предназначенная для прогнозирования нестационарного временного 

ряда с линейным трендом без сезонной составляющей; 

6) модель на основе среднего коэффициента роста, 

предназначенная для прогнозирования нестационарного временного 

ряда с показательным трендом без сезонной составляющей; 

7) однопараметрическая модель Брауна на основе 

экспоненциального среднего нулевого порядка, предназначенная для 

прогнозирования стационарного временного ряда; 
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8) двухпараметрическая модель Хольта, предназначенная для 

прогнозирования нестационарного временного ряда с линейным 

трендом без сезонной составляющей. 

Первые шесть моделей относятся к классу упрощенных 

(“наивных”), 7 и 8 модели – к классу моделей на основе 

экспоненциальных средних. 

Более совершенные модели прогнозирования (регрессии, 

авторегрессии, скользящего среднего, авторегрессии 

проинтегрированного скользящего среднего (модель ARIMA)) в 

базовые наборы гибридных моделей на начальных этапах 

прогнозирования не могут быть включены, так как они предназначены 

для прогноза протяженных временных рядов. Так, например, модель 

ARIMA при прогнозировании на основе временных рядов, имеющих 

менее 50 уровней, имеет точность не выше модели Брауна [12, с. 173, 

194]. Число уровней ряда для прогнозирования с использованием 

модели парной линейной регрессии должно быть не меньше 6 [13, с. 

168]. Поэтому на начальных этапах прогнозирования при наличии 

малого количества уровней ряда рекомендуется использовать самые 

простые модели прогнозирования [12, с. 194]. 

Для упрощения исследования были приняты следующие 

несущественные для цели исследования ограничения: 1) базовый набор 

моделей прогноза являлся постоянным, а не формировался на основе 

анализа ошибок прогноза индивидуальных моделей (при этом 

предварительный анализ ретроспективных значений прогнозируемого 

динамического ряда не производился); 2) оптимальные значения 

параметров сглаживания в моделях прогнозирования не вычислялись, а 

задавались постоянными ( 3,0  в модели Брауна; 3,0 , 3,0  в 

модели Хольта); 3) веса прогнозов моделей из базового набора 

рассчитывались на основе квадрата абсолютной ошибки прогноза на 

предыдущем шаге прогнозирования. 

Начальные значения параметров в моделях на основе 

экспоненциального среднего задавались равными: 11 yS   в модели 

Брауна; 11 yS  , 01 b  в модели Хольта. 

В качестве статистических оценок для объединения 

индивидуальных прогнозов рассматривались: 1) усеченное среднее; 2) 

винзорированное среднее; 3) взвешенное арифметическое среднее. 

4. Временные ряды для оценки точности прогнозов 

Для исследования точности гибридных моделей 

прогнозирования были использованы временные ряды, представленные 

в табл. 1. Временной ряд первого показателя взят по данным Банка 

России (http://www.cbr.ru), а остальные временные ряды по данным 

Федеральной службы государственной статистики России 

(http://www.gks.ru). 
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Т а б л и ц а  1 

Временные ряды для оценки точности прогнозов 

№ 
Показатель 

прогнозирования 
Временной ряд 

Характеристика 

временного ряда 

1 Курс доллара США (в 

руб.) в период с 

01.04.2010 г. по 

28.04.2010 г. (шаг 

прогноза 1 день) 

29,496; 29,439; 29,219; 

29,210; 29,242; 29,294; 

29,400; 29,323; 28,943; 

29,029; 29,044; 28,931; 

29,033; 29,197; 29,138; 

29,091; 29,129; 29,273; 

29,088; 29,062 

Незначительная 

линейная тенденция к 

убыванию значений с 

незначительными 

колебаниями вокруг 

тренда 

2 Объём производства 

легковых автомобилей 

(в штуках) с 1 квартала 

2005 г. по 4 квартал 

2009 г. (шаг прогноза 1 

квартал) 

244141; 256653; 282154; 

284861; 254005; 295047; 

305200; 319348; 288634; 

314112; 331354; 353208; 

330973; 393899; 402075; 

343458; 122686; 165909; 

136742; 169781 

Сначала линейная 

тенденция к росту 

значений с 

незначительными 

колебаниями вокруг 

тренда, затем спад, после 

спада рост с линейной 

тенденцией к росту 

значений с 

незначительными 

колебаниями вокруг тренда 

3 Объём производства 

персональных 

компьютеров (в 

штуках) с 1 квартала 

2005 г. по 4 квартал 

2009 г. (шаг прогноза 1 

квартал) 

33790; 39026; 68515; 

87709; 45832; 66898; 

94361; 120143; 15275; 

43051; 151451; 168082; 

79520; 137752; 211210; 

189016; 33219; 49902; 

72751; 87816 

Линейный рост с 

выраженной 

сезонностью и с 

увеличением амплитуды 

колебаний 

4 Объем производства 

бензина (в тыс. тонн) с 

1 квартала 2005 г. по 4 

квартал 2009 г. (шаг 

прогноза 1 квартал) 

7713,3; 7595,2; 8392,4; 

8261,3; 8087,8; 7992,6; 

9225,3; 9025,8; 8850,2; 

8330,8; 9132,9; 8791,4; 

8915,8; 8287,5; 9218,1; 

9313,2; 9079,5; 8407,9; 

9294,2; 8980,2 

Линейный рост с 

выраженной 

сезонностью и с 

постоянной амплитудой 

колебаний 

5 Объем розничной 

продажи хлеба и 

хлебобулочных 

изделий (в млн рублей) 

с 1 квартала 2006 г. по 

4 квартал 2010 г. (шаг 

прогноза 1 квартал) 

39505; 40615; 42013; 

55715; 43451; 46687; 

49376; 65118; 49864; 

51699; 61362; 85345; 

62287; 70720; 74299; 

107481; 76232; 77979; 

79225; 115842 

Линейный рост с 

выраженной 

сезонностью и с 

медленно 

увеличивающейся 

амплитудой колебаний 

6 Объем производства 

мяса (в тоннах) с 1 

квартала 2005 г. по 4 

квартал 2009 г. (шаг 

прогноза 1 квартал) 

391183; 427243; 447404; 

484845; 443418; 486405; 

502958; 586166; 542063; 

590044; 603737; 650794; 

643829; 672320; 668272; 

727661; 717039; 749901; 

791096; 887808 

Линейный рост с 

незначительно 

выраженной 

сезонностью и с 

незначительными 

колебаниями вокруг 

тренда 
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О к о н ч а н и е  т а б л .  1 

№ 
Показатель 

прогнозирования 
Временной ряд 

Характеристика 

временного ряда 

7 Объем производства 

мороженого (в тоннах) 

с 1 квартала 2005 г. по 

4 квартал 2009 г. (шаг 

прогноза 1 квартал) 

46106; 119772; 112020; 

43672; 44818; 116878; 

104130; 40215; 54979; 

118858; 107701; 42395; 

53456; 110768; 105490; 

41123; 48132; 111791; 

95459; 36602 

Колебания с постоянной 

амплитудой и с ярко 

выраженной 

сезонностью 

 

5. Показатели точности прогнозов 

Для исследования точности прогнозов были использованы 

следующие показатели: 1) максимальное значение модуля 

относительной ошибки прогноза ( xam ); 2) отношение средней 

квадратической ошибки (root mean squared error, RMSE) прогноза к 

среднему квадратическому отклонению уровней прогнозируемого ряда 

(RMSE’); 3) средняя абсолютная ошибка в процентах (mean absolute 

percentage error, MAPE); 4) выборочный коэффициент корреляции r̂  

между прогнозируемыми и фактическими значениями динамического 

ряда. 

6. Результаты исследования 

Результаты исследований приведены в табл. 2-8, в которых 

полужирным шрифтом выделены лучшие значения показателей 

точности прогноза. 
Т а б л и ц а  2 

Показатели точности прогноза курса доллара 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 1,33 1,022 0,36 0,52 

На основе усеченного среднего ( =0,125) 1,20 0,910 0,32 0,55 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 1,21 0,903 0,31 0,55 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 1,23 0,955 0,34 0,52 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 1,20 0,918 0,32 0,55 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 1,20 0,881 0,30 0,56 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 1,23 0,955 0,34 0,52 

Т а б л и ц а  3 

Показатели точности прогноза объема производства автомобилей 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 180,42 0,752 22,13 0,70 
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О к о н ч а н и е  т а б л .  3 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе усеченного среднего ( =0,125) 172,71 0,716 20,05 0,70 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 176,59 0,732 20,72 0,69 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 182,65 0,771 23,16 0,67 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 170,77 0,709 19,72 0,70 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 173,56 0,720 20,55 0,70 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 182,65 0,771 23,16 0,67 

 
Т а б л и ц а  4 

Показатели точности прогноза объема производства компьютеров 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 852,59 1,501 118,57 0,41 

На основе усеченного среднего ( =0,125) 699,66 1,043 95,50 0,37 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 722,62 1,063 97,74 0,35 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 726,91 1,082 102,12 0,37 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 688,18 1,034 94,58 0,39 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 720,48 1,056 97,07 0,34 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 726,91 1,082 102,12 0,37 

Т а б л и ц а  5 

Показатели точности прогноза объема производства бензина 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 13,22 1,196 4,71 0,21 

На основе усеченного среднего ( =0,125) 13,26 1,260 5,03 0,20 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 13,10 1,210 4,83 0,22 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 13,15 1,241 4,99 0,23 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 13,33 1,287 5,17 0,19 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 13,08 1,198 4,75 0,22 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 13,15 1,241 4,99 0,23 

 
Т а б л и ц а  6 

Показатели точности прогноза объема продажи хлеба 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 58,91 0,961 20,57 0,49 
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О к о н ч а н и е  т а б л .  6 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе усеченного среднего ( =0,125) 41,58 0,875 19,75 0,57 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 40,03 0,851 18,64 0,58 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 43,96 0,877 18,89 0,55 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 42,36 0,888 20,30 0,56 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 38,06 0,842 18,52 0,59 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 43,96 0,877 18,89 0,55 

 
Т а б л и ц а  7 

Показатели точности прогноза объема производства мяса 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 16,87 0,351 6,08 0,94 

На основе усеченного среднего ( =0,125) 13,66 0,377 6,30 0,94 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 12,69 0,362 6,18 0,94 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 12,86 0,378 6,47 0,93 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 14,14 0,387 6,37 0,94 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 12,71 0,355 6,04 0,94 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 12,86 0,378 6,47 0,93 

 
Т а б л и ц а  8 

Показатели точности прогноза объема производства мороженого 

Метод объединения прогнозов 

Показатели точности 

прогноза 

xam  RMSE
’ 

MAPE r̂  

На основе взвешенного среднего 155,92 1,375 64,23 0,00 

На основе усеченного среднего ( =0,125) 149,83 1,262 58,52 0,07 

На основе усеченного среднего ( =0,250) 143,03 1,240 56,34 0,03 

На основе усеченного среднего ( =0,375) 143,99 1,255 59,32 0,12 

На основе винзорированного среднего ( =0,125) 155,38 1,276 59,74 0,08 

На основе винзорированного среднего ( =0,250) 144,06 1,240 56,46 -0,02 

На основе винзорированного среднего ( =0,375) 143,99 1,255 59,32 0,12 

 

Выводы 

Анализ табл. 2-8 позволяет сделать следующие выводы. 

1. Гибридные модели на основе объединения прогнозов с 

использованием усеченных или винзорированных средних 

обеспечивают меньшую максимальную ошибку прогноза для всех 

рассмотренных временных рядов (что в ряде ситуаций может быть 
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важнее, чем меньшее значение обобщенного показателя точности 

прогноза на множестве интервалов прогнозирования). 

2. Какая-либо из гибридных моделей на основе объединения 

прогнозов с использованием усеченных или винзорированных средних 

имела лучшие значения показателей точности прогноза для 5 из 7 

временных рядов. 

3. Целесообразно дальнейшее совершенствование 

предложенных гибридных моделей на основе объединения прогнозов с 

использованием усеченных или винзорированных средних в части 

выбора оптимального значения уровня   на множестве характеристик 

точности прогноза. 
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THE COMBINATION OF PROGNOSES BASED ON TRUNCATED 

AND WINSORISED MEAN 

A.A. Vasil’ev 

Tver State University, Tver 

In this paper we proposed to use truncated and winsorised mean instead of the 

traditionally used weighted arithmetic mean to combine forecasts of private 

forecasting models. Therefore the purpose of the study was to compare the 

accuracy of the forecast of hybrid models on the base of combining forecasts 

using truncated and winsorised mean and a hybrid model on the base of 

combining the predictions using a weighted arithmetic mean. The results of 

the research have proved the hypothesis that the proposed models can excel 

themodel based on a weighted arithmetic mean in some indicators of 

prediction accuracy.  

Keywords: forecasts combination, truncated mean, weighted arithmetic mean, 

winsorised mean. 
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