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Резюме 

Прогнозирането има ключово значение за ефективното планиране и управление и 
в икономическия, и в публичния сектор. Създаването на точни прогнози изисква значи-

телна експертиза и е трудоемък процес, подлежащ на субективни грешки, особено при 
обработката на големи обеми данни. Това обуславя необходимостта от автоматизация на 
процесите на прогнозиране в съвременната практика. 

Целта на изследването е да се изведат предимствата и ограниченията на различни 
автоматизирани алгоритми за идентификация на ARIMA модели и да се установи в каква 
степен тези алгоритми намаляват субективизма в процеса на моделиране. 

Изследването включва три основни задачи: (1) да се обоснове необходимостта от 
автоматизация на процеса на прогнозиране и се разкрият предизвикателствата пред 
осъществяването й, както и да се проследи нейната еволюция; (2) да се аргументира авто-

матизирането на идентификацията на ARIMA модели въз основа разкриване на тяхната 
същност и ключовите етапи в процеса на моделиране; (3) да се представят и сравнят 
подходи за автоматизиране, които решават проблеми на идентификацията на ARIMA 
модели с цел последваща оценка на тяхната ефективност и приложимост. 

Резултатите от изследването потвърждават тезата на авторите, че автоматизира-

ните подходи за идентификация на ARIMA модели значително намаляват субективизма 
и времето, необходимо за анализ, но не могат напълно да елиминират намесата на изсле-

дователя. Научните приноси на разработката могат да се обособят в две направления: 

автоматизацията на процеса на идентификация преодолява ограниченията, характерни за 
класическото прилагане на процедурата; извършен е критичен анализ с извеждане на 
силните и слабите страни на съществуващи алгоритми за автоматизация. 
 

Ключови думи: автоматизация на прогнозирането, ARIMA модели, автоматизи-

рани алгоритми за идентификация на ARIMA модели. 

JEL: C22, C53, C87. 
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Abstract 

Forecasting plays a crucial role in effective planning and management within both the 
economic and public sectors, especially in a rapidly evolving environment. Despite its 
importance, producing accurate forecasts requires considerable expertise and is a labour-
intensive process prone to subjective errors, especially when processing large volumes of data. 
These challenges make the role of automation of forecasting processes increasingly necessary 
in modern practice.  

The objective of this study is to derive the advantages and shortcomings of various 
automatic algorithms for ARIMA model identification and to determine the extent to which 
these algorithms reduce subjectivism in the modelling process. 

The research includes three main tasks: (1) to justify the necessity of automation of the 
forecasting process and reveal the challenges to its implementation, as well as to trace its 
evolution; (2) to motivate the automation of ARIMA model identification on the basis of 
revealing their nature and the key stages in the modelling process; (3) to present and compare 
automatic approaches that solve ARIMA model identification challenges in order to further 
evaluate their effectiveness and applicability. 

The results of the study show that automated ARIMA algorithms provide high accuracy 
and reliability of forecasts, significantly reducing the time and resources required for the 
analysis. In addition, automation facilitates adaptation to changing data and conditions, which 
is key to making timely decisions in a dynamic environment. The findings of this study can 
assist organisations in selecting appropriate automated methods for time series forecasting. 

 

Key words: Forecasting automation, ARIMA models, Automatic algorithms for 

identification of ARIMA models. 

JEL: C22, C53, C87. 

 

 

Увод 

В съвременните условия на бързо променяща се икономическа и со-

циална среда прогнозирането заема ключова роля за успешното планиране 
и управление както в икономиката, така и в публичния сектор. То намира 
приложение както във финансите, енергетиката и логистиката, така и за 
оптимизиране на обществените услуги в транспорта, здравеопазването, в 
управлението на кризи. Основната цел на прогнозирането е да предоставя 
точна и надеждна информация, необходима на органите на управление за 
вземане на информирани решения и разработване на устойчиви стратегии. 

Изготвянето на точни прогнози е комплексен процес, който изисква 
задълбочена експертиза, особено в областта на статистическия анализ. За 
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постигане на висока точност е необходимо, коректно да се моделират слож-

ните зависимости в наличните данни. С развитието на цифровите техноло-

гии обемът от данни за прогнозиране нараства, което създава нови предиз-

викателства пред специалистите по прогнозиране. Те са изправени пред 
трудоемки и времеемки задачи, което прави процеса продължителен и пред-

разположен към субективни грешки. 
Тези предизвикателства правят автоматизацията на прогнозните про-

цеси необходимост в съвременната практика. Автоматизираните методи 
позволяват създаването на прогнози с по-висока бързина и устойчивост, 
като същевременно намаляват времето и ресурсите, необходими за анализа. 
Освен това автоматизацията улеснява адаптирането към нови данни и 
променящи се условия, което прави прогнозите по-надеждни и гъвкави. С 
автоматизирани прогностични системи могат бързо и ефективно да се съз-

дават прогнози, което е от ключово значение за управлението и стратеги-

ческото планиране в динамична среда. 
Обект на настоящото изследване са процесите на автоматизация при 

моделирането и анализа на динамични редове като част от общата тенден-

ция за автоматизиране на прогнозирането, а предмет – приложимостта на 
различни подходи за автоматизацията на процеса на идентификация на 

ARIMA модели.  

Целта на научното изследване е да се изведат предимствата и ограни-

ченията на различни автоматизирани алгоритми за идентификация на 
ARIMA модели и да се установи в каква степен тези алгоритми намаляват 
субективизма в процеса на моделиране.  

За реализирането на поставената цел са дефинирани следните задачи: 

• да се обоснове необходимостта от автоматизация на процеса на 
прогнозиране и се разкрият предизвикателствата пред осъществяването й, 

както и да се проследи нейната еволюция; 

• да се аргументира автоматизирането на идентификацията на 
ARIMA модели въз основа на разкриване на тяхната същност и ключовите 
етапи в процеса на моделиране; 

• да се представят и сравнят подходи за автоматизиране, които ре-

шават проблеми на идентификацията на ARIMA модели с цел последваща 
оценка на тяхната ефективност и приложимост.  

Изследователската теза на авторите в настоящото изследване е, че 
автоматизираните подходи за идентификация на ARIMA модели значително 
намаляват субективизма и времето, необходимо за анализ, но не могат на-

пълно да елиминират намесата на изследователя. 
Методологията на изследването включва използването на индук-

тивния и дедуктивния подход, метода на анализа и синтеза, сравнителния 
анализ и анализ на съдържанието. Основният метод е библиографски прег-

лед на теоретични и емпирични изследвания в тематичната област на 
ARIMA моделирането.  
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1. Прогнозиране и ролята на автоматизацията  
 

1.1. Значение и приложения на прогнозирането 

Дългосрочното стратегическо планиране в бизнеса и информираното 
вземане на решения относно текущото планиране на производствената 
дейност, транспорта, персонала и други са неразривно свързани с прог-

нозирането. То се състои в предвиждане на бъдещето с максимална точност 
въз основа на наличната информация, включително данни за минали перио-

ди и знания за бъдещи събития, които биха могли да влияят на прогнозите. 
Бизнес прогнозите могат да се построят неефективно и понякога се 

заменят с целеполагане и планиране. Поставените цели се отъждествяват с 
желаното развитие, но е възможно да липсва план, как да се постигнат. 
Същевременно, ако бъдат обвързани с прогнози, може да се установи дали 
са реалистични. Планирането, от своя страна, се състои в определянето на 
действия, необходими за постигане на съответствие между прогнозите и 
целите. 

Прогнозирането трябва да бъде неразделна част от управленските ре-

шения, тъй като може да играе важна роля в многообразието от дейности на 
различни компании или институции. Прогнозите могат да бъдат изисквани 
както за години напред (в случай на капиталови инвестиции), така и за 
кратки периоди от няколко минути (например за маршрутизация в телеко-

муникациите). Без значение от конкретните обстоятелства или времеви хо-

ризонти, прогнозите представляват ценен инструмент за ефективно и ефи-

касно планиране на ресурси и дейности. 
Модерните организации се нуждаят от краткосрочни, средносрочни и 

дългосрочни прогнози в зависимост от конкретните управленски задачи. 
Краткосрочните прогнози са необходими, например, за съставяне на графи-

ка на персонала, планиране на обема на производството, необходимостта от 
транспортиране на готовата продукция. Чрез средносрочните прогнози се 
определят бъдещите потребности от ресурси с цел осигуряване на суровини, 
наемане на персонал или закупуване на машини и оборудване. Дългосроч-

ните прогнози се използват в стратегическото планиране. При разработ-

ването им трябва да се вземат предвид пазарните възможности, различни 
екологични фактори, вътрешните ресурси, както и неизменно съпътства-

щите бъдещото развитие на всяко явление несигурност и риск.  
В публичния сектор прогнозирането подпомага планирането на об-

ществени услуги и разпределението на бюджетни средства. Прогнозирането 
на транспортни нужди, например, се използва за предвиждане на натова-

реността на пътищата и оптимизиране на инфраструктурата (Vlahogianni, 

Karlaftis, & Golias, 2014). В здравеопазването прогнозите намират широко 
приложение за разходите за медикаменти (Kaushik, et al., 2020) и превенция 
на епидемии (Desai, et al., 2019). По време на епидемии доброто прогно-

зиране позволява предвиждане на разпространението на заболяването и по-
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добро управление на здравните грижи. Подпомага се разпределението на 
болнични легла и здравен персонал според очакваната необходимост. В 
сферата на околната среда и климата прогнозите са важен инструмент за 
планиране на мерки за адаптация към климатичните промени (Fildes & 

Kourentzes, 2011). Дългосрочните климатични прогнози помагат на прави-

телствата и международните институции да планират инфраструктурни 
проекти и мерки за намаляване на негативните ефекти върху климата. 
Прогностичните модели, използвани за природни бедствия, каквито са на-

водненията и засушаванията (Brunner, Slater, Tallaksen, & Clark, 2021), 

позволяват на местните власти да се подготвят за адекватни превантивни 
действия. В икономиката и бизнеса, например, прогнозите са полезни за 
финансови анализи (Granger & Poon, 2001) и управление на риска (Brooks & 

Persand, 2002). В сферата на логистиката и управлението на вериги за дос-

тавки прогнозите подпомагат оптимизацията на запасите и планирането на 
ресурсите, предотвратявайки свръхпроизводството или дефицита на стоки 

(Syntetos, Babai, Boylan, Kolassa, & Nikolopoulos, 2016). В енергийния сектор 
прогнозите на потреблението на енергия са важен инструмент за оптими-

зация на производството, особено в мрежи с възобновяема енергия, където 
сезонността играе ключова роля (Ding, Tao, Li, & Qin, 2022). 

Ключовото значение на прогнозирането се състои в разкриване на 
перспективите в развитието на явленията и играе важна роля както за ефек-

тивното управление на икономическите процеси на макроравнище, така и за 
успешното развитие на всеки бизнес на микрониво. Прогнозите компенси-

рат в определена степен неопределеността и осигуряват обективна инфор-

мация, необходима за изработването на адекватни и полезни решения за 
бъдещето, които подпомагат навременното и информирано формиране на 
политики. 

За успешно и навременно прогнозиране е необходимо, в рамките на 
една организация да се развие система за неговото осъществяване. Такава 
система изисква изграждане на експертност при идентифициране на проб-

лемите, прилагане на различни подходи, избиране на подходящите сред тях 
за всеки конкретен случай, оценка и усъвършенстване на подходите във 
времето. Също така е важно да има стабилна организационна подкрепа за 
използването на формални методи за прогнозиране, за да се гарантира ус-

пешното им прилагане (Fildes & Hastings, 1994). 

Прогнозирането обикновено включва пет основни етапа. Началото се 
поставя с дефинирането на проблема, което може да се окаже най-трудната 
част от процеса. Изисква се разбиране на начина, по който ще се използват 
прогнозите, кой има нужда от тях и какви са функциите на прогнозирането 
в организацията. За тази цел е необходимо прогнозиращият да комуникира 
с всички, които участват в събирането на данни, поддържането на базите от 
данни и използването на прогнозите за бъдещо планиране. Следващата 
стъпка е свързана със събирането на информация. Трябва да се има предвид, 
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че са необходими поне два вида информация: статистически данни и на-

трупаният опит на хората, които събират данните и използват прогнозите. 
Понякога е трудно да се осигури достатъчно количество данни за минали 
периоди, с които да се построи добър статистически модел. В тези случаи 
могат да се използват качествени методи за прогнозиране. Понякога данните 
за миналото развитие на явлението могат да са по-малко полезни поради 
структурни промени в динамиката му, но добрите статистически модели 
биха отчели еволюционни промени в системата. За успешното прогнозиране 
е необходим предварителен (изследователски) анализ. Той винаги започва 
с визуализиране на данните, при което се търси отговор на различни въпро-

си: дали се открояват закономерности в динамиката, забелязва ли се значима 
тенденция, открива ли се сезонност и важна ли е тя, присъстват ли бизнес 
цикли, има ли големи отклонения от тенденцията, които трябва да бъдат 
обяснени от експерти. За този вид анализ са разработени различни инстру-

менти. Следва етапът за избор и настройка на модели. Най-подходящият 
модел зависи от наличието на данни за минали периоди, силата на връзките 
между прогностичната променлива и обяснителните променливи и начина, 
по който ще се използват прогнозите. Обичайно е да се сравнят няколко 
потенциални модела, всеки от които е създаден въз основа на набор от пред-

положения и обикновено включва един или повече параметри, които трябва 
да бъдат оценени. Финалната стъпка е използване и оценка на прогностич-

ния модел. След като моделът е избран и параметрите му са оценени, той се 
използва за създаване на прогнози. Представянето на модела може да бъде 
оценено само след като се получат резултатите за прогнозния период. То се 
основава на използването на някой от множеството методи, разработени за 
оценка на точността на прогнозите. 

 

1.2. Развитие на автоматизацията в прогнозирането 

Автоматизацията в прогнозирането е съвкупност от процедури, в 
началото на която са данните, а накрая е прогнозата за развитието на дадено 
явление. При това случващото се между входа и изхода е без намесата на 
изследователя и се извършва от специално създадени системи или софтуер. 
Автоматизацията може да се разглежда като противодействие на тради-

ционните прогнози, при които реализирането на всяка стъпка от прогнозния 
процес – от визуализирането на данните, през избора на модел, до получа-

ването на прогнозата, се осъществява от изследователя и зависи от неговата 
компетентност и индивидуалните му решения. 

Съвременната динамична среда изисква точна и бърза информация за 
вземане на решения. Това превръща автоматизацията на прогнозите в клю-

чов инструмент за управление на данни и ресурси. Причините биха могли 
да се обособят в следните аспекти: 

• увеличаващият се обем от данни, които се генерират ежедневно. 
Обработката на такива обемни данни ръчно е практически невъзможна и 
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неефективна. Според (Hyndman & Athanasopoulos, 2021) автоматизацията 
позволява бързо и ефективно управление и анализ на големи данни; 

• намаляване на времето за анализ. Това е особено важно при бързо-

променящи се пазари, където е необходима незабавна информация за пла-

ниране на ресурси и стратегически решения. Според (Reilly, 1980) автома-

тизацията на прогнозните процеси значително подобрява оперативната 
ефективност, като дава възможност да се генерират прогнози за минути, 
вместо за дни; 

• устойчивост и намаляване на субективните грешки. Традиционните 
прогнози са силно зависими от знанията и уменията на изследователя, което 
може да доведе до различия между прогнозите, генерирани от различни 
експерти. Автоматизацията подобрява точността на прогнозирането чрез 
премахване на субективни грешки и осигуряване на надеждност в прог-

ностичния процес; 
• оптимизация на ресурсите. С автоматизирането на прогнозите на-

малява необходимостта от експертен персонал, който да се занимава с 
традиционно прогнозиране и настройка на параметри. Така прогнозните 
методи стават достъпни за неспециалисти, с което се улеснява използването 
на сложни модели без нуждата от задълбочени статистически познания. 

Освен това се редуцират и разходите за дълги и сложни анализи; 
• позволява анализ при сложни динамични редове и наличие на се-

зонност. Автоматизираните системи предлагат вградени алгоритми за раз-

познаване и обработка на сложни зависимости в данните. Автоматизацията 
позволява повишаване точността на прогнозите и намаляване на вероят-

ността от неправилна интерпретация на сезонни ефекти и тенденции; 
• бързо адаптиране към променящи се условия. В условия на несигурност 

или непрекъснати промени на пазара е важно, моделите да могат да се приспосо-

бяват към актуалната информация. Чрез автоматизираните алгоритми прогнозите 
могат да се обновяват почти в реално време, а взетите решенията се основават на 
най-новата налична информация; 

• надеждност и точност в дългосрочен план. Тези характеристики са 
критични при дългосрочни прогнози. Автоматизираните алгоритми са на-

деждно решение в този случай, тъй като чрез тях може да се извърши 

оптимизация на параметрите съобразно структурата на данните; 
• подобрена ефективност при множество динамични редове. При 

работа с голям брой динамични редове автоматизацията позволява едновре-

менното им прогнозиране, което би било почти невъзможно при тради-

ционното прогнозиране. 
Развитието на автоматизираните прогностични методи преминава 

през няколко етапа до превръщането на автоматизацията в съвременна мощ-

на система за прогнозиране. Началото е преди 70-те години на XX век, 
преди широкото разпространение на компютърната автоматизация, когато 
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се използват традиционните прогностични методи. Разчита се на обик-

новени статистически методи и субективната експертиза на изследовате-

лите. Това ограничава възможностите за обработка на големи масиви от 
данни и използване на сложни модели, поради което се прилагат достъпни 
и с лесни изчислителни процедури техники. Сред тях могат да се посочат: 

• Средни стойности и екстраполация, които са подходящи, когато 
липсват значителна вариация или сезонност в данните;  

• Линейна регресия, подходяща за моделиране на данни с ясна ли-

нейна тенденция, където бъдещите стойности се прогнозират въз основа на 
връзката между времето като независима променлива и някаква зависима 
променлива. Линейната регресия не е ефективна при наличие на сезонност 
или нелинейна зависимост; 

• „Плъзгащи се средни“ (moving average) е техника, която изглажда 
краткосрочните колебания в динамичния ред и позволява по-ясно опреде-

ляне на дългосрочните тенденции. Подходяща е при данни с висока волатил-

ност, но има ограничения при данни с ясно изразени цикли или сезонност. 
Освен посочените вече особености още специфични характеристики 

на традиционните прогностични методи ограничават тяхното прилагане в 
дългосрочна перспектива. Например те са зависими от експертизата на 
изследователя, понеже разчитат на интуицията и опита му. Това води до 
субективност и възможност за грешки. Освен това те не успяват да отчетат 
цикли, сезонност или внезапни промени в динамичните редове, което води 
до прогнози с ниска точност, особено в ситуации с големи колебания и не-

предвидени събития. Не е за пренебрегване и обстоятелството, че при нали-

чието на множество динамични редове или обширни масиви от данни са 
необходими значителни време и ресурси за обработка на данните и бързо 
генериране на прогнози в реално време. 

Първи опити за систематизация на прогнозните методи за моделиране 
на динамични редове правят в края на 60-те и началото на 70-те години на 
XX век Box и Jenkins. Целта на техния подход, по-късно формализиран в 
ARIMA моделите, е да преодолее ограниченията на традиционните прогнос-

тични методи чрез структуриран и последователен метод за анализ. Мето-

дологията включва идентификация на модела, оценка на параметрите и 
диагностика, което улеснява прогнозите и прави възможно прилагането на 
по-сложни модели дори при липса на експертна намеса за всяка стъпка. 
Освен това се намалява субективността и изследователите се насочват към 
по-точни прогнози. Предложената методология показва, че традиционният 
прогностичен процес може да бъде структуриран и стандартизиран, което 
по-късно се адаптира в автоматизирани алгоритми (Box, Jenkins, Reinsel, & 

Ljung, 2015). 

Преходът към автоматизация е свързан с появата на първите соф-

туерни инструменти. През 80-те и 90-те години на XX век компютърните 
технологии започват да навлизат в анализа и прогнозирането на динамични 
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редове. Стига се до създаване на автоматизирани софтуерни решения за 
моделиране и прогнозиране: 

• SAS (Statistical Analysis System) е един от първите софтуери. SAS 
включва автоматичен избор на модели чрез информационни критерии като 
Akaike Information Criterion (AIC) и Bayesian Information Criterion (BIC), 
което значително улеснява избора на най-подходящ модел за прогнозиране; 

• SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) е разработен за 
статистически анализи в социалните науки и маркетинговите изследвания, 
но с времето се разширява и включва възможности за автоматизация на 
прогнозните процеси за динамични редове; 

• AUTOBOX е една от първите специализирани системи за автомати-

зация на динамични редове, създадена на базата на методологията на Box и 
Jenkins. Използва се във финансовия и търговския сектор за прогнозиране 
на продажби и управление на вериги за доставки (Reilly, 1980);  

• BMDP (Biomedical Data Package), първоначално разработен за био-

медицински изследвания, включва и функции за анализ на динамични ре-

дове. Осигурява основни инструменти за моделиране на линейни и нели-

нейни зависимости; 

• SCA (Scientific Computing Associates) е статистически софтуер, раз-

работен с фокус върху моделирането на динамични редове и иконометрията. 
Предлага автоматизирано идентифициране на параметри и модели, както и 
разпознаване на аномалии като структурни промени в нивото и дисперсията 
на данните. Използва се за анализ във финансови и икономически изслед-

вания; 
• Time Series Processor (TSP) е софтуер за иконометричен анализ, 

който предлага автоматизация на избор на ARIMA модели и диагностика на 
данни. Включени са инструменти за тестове за стационарност и корелация, 
което го прави предпочитан инструмент за анализ на макроикономически 
показатели и финансови данни; 

• RATS (Regression Analysis of Time Series) е софтуерен пакет за 
регресионен анализ и динамични редове, който също включва автомати-

зация на параметрите и моделите. Полезен е за иконометрични изследвания, 
включително анализ на международни пазари и макроикономически прог-

нози; 

• Forecast PRO е софтуер, специално разработен за бизнес прогнози и 
управление на активи. Той предоставя автоматичен избор на модели, като 
използва алгоритми за най-добро съвпадение на данните и се използва ши-

роко в управлението на запаси и планирането на продажби; 
• EViews (Econometric Views) е иконометричен софтуер, който пре-

доставя автоматизирани функции за моделиране на ARIMA модели и разши-
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рени възможности за анализ на динамични редове. Той е предпочитан инст-

румент в икономически и финансови прогнози, особено в макроикономи-

ческите изследвания; 
• Stata е статистически и иконометричен софтуер, който включва 

автоматизация на модели и параметри особено в анализите на панелни 
данни и динамични редове. Позволява на потребителите да създават скрип-

тове за автоматизация, което улеснява повторяемостта на анализа и прави 
Stata популярен избор за академични изследвания и иконометричен анализ. 

Могат да се открият някои недостатъци и предизвикателства при 
използването на ранната автоматизация. Софтуерните системи често имат 
ограничени възможности – основно предлагат автоматизация за базови мо-

дели (например, линейна регресия и ARIMA) и не са способни да обработват 
сложни нелинейни структури или множество сезонни компоненти, което ги 
прави по-малко подходящи за сложни задачи. Те са с ограничена гъвкавост, 
зависими са от предварително зададени параметри. Макар и автомати-

зирани, софтуерните системи изискват известна ръчна настройка и контрол 
от потребителя. Техните софтуерни и хардуерни ограничения, далече от 
днешните стандарти, ограничават скоростта и сложността на автоматизи-

раните изчисления, по-бавни са и не позволяват обработка на големи масиви 
от данни в реално време.  

Софтуерните решения от края на XX век полагат основите на автома-

тизацията в прогнозирането. Всяко от тях има специфични функции, насо-

чени към определени приложения – от иконометрия и финанси до социални 
науки и бизнес планиране. Те предоставят първите възможности за автома-

тично задаване на параметри, избор на модели и разпознаване на аномалии 
в данните, улеснявайки и ускорявайки анализа на динамични редове. Затова 
имат значима роля за развитието на автоматизацията на прогнозите. С 
увеличаването на достъпа до компютърни ресурси и по-ниските разходи за 
софтуер автоматизираните прогнозни решения стават по-достъпни за бизне-

са, което ускорява навлизането на тези технологии и изгражда основа за 
тяхното масово използване в следващите години. 

Началото на XX век бележи развитие на автоматизацията с прехода 

от мощни алгоритми към платформи с машинно обучение и прогнози в 
реално време. Този значителен прогрес продължава и до днес. Благодарение 
на развитието на изчислителните технологии и въвеждането на нови алго-

ритми се създават по-мощни и достъпни инструменти за прогнозиране. Те 
предлагат на потребителите лесен достъп до автоматизирано моделиране на 
динамични редове и предоставят по-точни прогнози, съобразени с кон-

кретните особености на данните.  
През 2008 г. се разработва forecast пакета за езика за програмиране R 

(Hyndman, R., et al., 2024), който значително подобрява автоматизацията на 
ARIMA моделирането. Вградената функция auto.arima използва критерии 
AIC и BIC за автоматичен избор на параметри и настройка на модела, като 
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освобождава потребителите от необходимостта да извършват ръчна наст-

ройка на параметрите (Hyndman & Khandakar, 2008). Този пакет позволява 
включване на сезонни компоненти и SARIMA модели, което го прави 
подходящ за анализ на данни с изразена сезонност.  

Разработването на алгоритми като STL (Seasonal-Trend decomposition 

using Loess) и TBATS (Trigonometric, Box-Cox transform, ARMA errors, Trend 

and Seasonal components) дава възможност за обработка на сложни дина-

мични редове с множество сезонни и нелинейни компоненти (De Livera, 

Hyndman, & Snyder, 2011). TBATS моделът е особено полезен за данни със 
сложна сезонност, като месечни или тримесечни цикли, и предлага автома-

тично настройване на параметрите, което значително увеличава точността 
на прогнозите. 

През последното десетилетие автоматизацията се обогатява с ино-

вации в областта на машинното обучение и изкуствения интелект, които 
позволяват използването на модели с по-висока адаптивност и прогнози в 
реално време. Важна платформа за автоматизирано прогнозиране става 
Python. Пакетът statsmodels (Seabold & Perktold, 2010) предлага функции за 
ARIMA модели и други иконометрични методи, които улесняват анализа на 
динамични редове. Друг иновативен инструмент е Prophet – софтуерен па-

кет, разработен от Facebook. Той е проектиран да бъде лесен за употреба и 
да предоставя точни прогнози дори когато има липсващи стойности и не-

постоянна сезонност в данните (Taylor & Letham, 2018). Prophet автоматично 
разпознава сезонни модели и позволява на потребителите да включват спе-

цифични събития, което го прави популярен сред компании, които се нуж-

даят от бързи и адаптивни прогнози. 
С навлизането на машинното обучение и невронните мрежи автома-

тизацията на прогнозите достига ново ниво. Модели като RNN (Recurrent 
Neural Network) и LSTM (Long Short-Term Memory) предлагат възможност 
за откриване на сложни зависимости и нелинейност в динамичните редове. 
Тези модели могат да се адаптират към динамични промени в данните и са 
подходящи за прогнозиране в реално време, особено при висока честота на 
данните (например минутни или часови измервания). Много от съвремен-

ните платформи за машинно обучение, като TensorFlow и PyTorch, включват 
възможности за автоматично обучение и оптимизация, което прави машин-

ното обучение по-достъпно за прогнозиране на динамични редове (Chollet, 

2017). 

Развитието на облачните технологии е свързано с предлагането на 
услуги за прогнозиране в реално време, базирани на машинно обучение, от 
компании като Amazon и Google. AWS Forecast и Google Cloud AI позво-

ляват на потребителите да качват своите данни и да използват вградени 
алгоритми за автоматично прогнозиране. Чрез тях могат да се обработват 
големи обеми от данни, което ги прави подходящи за прогнозиране при 
множество динамични редове в реално време. 
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Очаква се в бъдеще, автоматизацията на прогнозите да продължи да 
се усъвършенства чрез включване на нови подходи за обработка на големи 
данни и реализация на прогнози в реално време чрез облачни платформи и 
изкуствен интелект. Тези иновации ще продължат да намаляват времето и 
усилията, необходими за анализ на данни, и ще направят прогнозите по-дос-

тъпни за широк кръг от потребители, независимо от тяхната статистическа 
подготовка. 

 

 

2. ARIMA модели и тяхната автоматизация 

 

2.1. Същност на ARIMA моделите 

Един от основните подходи за прогнозиране на динамични редове се 
базира на разработените от Box и Jenkins (Box, Jenkins, Reinsel, & Ljung, 

2015) клас линейни стохастични модели – 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴. Те осигуряват система-

тизиран подход за анализ на динамични редове въз основа на взаимната 
обвързаност между членовете на реда. Основната идея на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 моделите 
е да се разкрият вътрешните закономерности в миналите значения на реда и 
на базата на тях да се прогнозират бъдещите стойности. Този клас модели 
се основава на предположението, че динамичният ред представлява реализа-

ция на стохастичен процес – последователност от случайни величини, всяка 
от които притежава свое вероятностно разпределение. 

Основно изискване за прилагането на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 моделите е, динамич-

ните редове да бъдат стационарни2. Дефиницията за стационарност в широк 
смисъл гласи, че динамичният ред се характеризира чрез постоянни, незави-

сещи от времето, математическо очакване, дисперсия и автоковариация 

(Иванов, Касабова, & Шопова, 2017). На практика поради инерционния ха-

рактер на социално-икономическите явления (Димитров, 1980) много от 
динамичните редове са нестационарни. Това налага да се извърши транс-

формация, с която нестационарният ред да се сведе до стационарен. В 
контекста на моделирането с 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 тази трансформация е филтриране с 
последователни разлики. Стационарните редове са интегрирани от нулев 
порядък – 𝐼(0). Динамичен ред, интегриран от порядък 𝑑 и означаван с 𝐼(𝑑), 

е такъв ред, който се свежда до стационарен чрез филтриране с последо-

вателни разлики 𝑑 пъти.  
Общата формулировка на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) модел е следната: 
 𝝓(𝑳)(𝟏 − 𝑳)𝒅𝒚𝒕 = 𝒄 + 𝜽(𝑳)𝜺𝒕 ,      (1) 
 

 

                                                           

2 Следва да се отбележи, че ARIMA моделите могат да се прилагат и за неста-

ционарни редове, но след трансформация в стационарни чрез прилагане на последо-

вателни разлики. Това е изяснено по-нататък в изложението.  
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където: 𝑦𝑡 е наблюдаваният динамичен ред в момент 𝑡; 𝜀𝑡 представлява „бял шум“ със средна стойност 0 и дисперсия 𝜎𝑎2; 𝜙(𝐿) = 1 − 𝜙1𝐿 − ⋯ − 𝜙𝑝𝐿𝑝 е полином на авторегресията (AR) от порядък 𝑝, който описва зависимостта между текущите и предишните стой-

ности; 𝜃(𝐿) = 1 − 𝜃1𝐿 − ⋯ − 𝜃𝑝𝐿𝑞 е полином на плъзгащи се средни (MA) от по-

рядък 𝑞, който описва зависимостта между текущaтa стойност и 
предишните случайни отклонения; 𝐿 е лагов оператор, при който 𝐿𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1; 𝑑 е порядъкът на последователните разлики, прилагани за постигане на 
стационарност; (1 − 𝐿)𝑑 означава, че са приложени 𝑑 пъти последователни разлики, за да се 
сведе редът до стационарен.  

 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) моделите са изградени от три основни компонента: 
авторегресионните модели (𝐴𝑅), порядък на интегрираност (𝐼) и модели на 
плъзгащи се средни (𝑀𝐴). При авторегресионните модели текущите зна-

чения на динамичния ред се представят като линейна комбинация от краен 
брой минали значения на реда. Параметърът 𝑝 показва колко предишни 
стойности са включени в моделирането. При моделите с плъзгащи се средни 
текущите значения се изразяват като линейна комбинация от краен брой 
предшестващи значения на случайните отклонения. Параметърът 𝑞 показва 
колко предходни случайни отклонения се включват в модела. Порядъкът на 
интегрираност (𝐼) представлява броя на последователните разлики, необ-

ходими за постигане на стационарност на реда. Този брой се изразява с 
параметъра 𝑑. 

Често срещана особеност на динамичните редове, характеризиращи 
социално-икономически явления, е сезонността. Сезонният компонент се 
свързва с периодично повтарящи се колебания през определени интервали 
от време, като месеци, тримесечия или години, с относително постоянна 
амплитуда. Те често отразяват регулярни промени в условията, при които 
протичат събитията – климатични условия, празници или специфики на 
производствената дейност. Със сезонност се характеризират потреблението 
на топлинна енергия от домакинствата, пътуванията с цел туризъм и тър-

сенето на туристически услуги, заетостта в земеделието, продажбите на 
дребно на сезонни плодове и зеленчуци и др.  

Отчитането на сезонността може значително да подобри точността на 
прогнозите. Но тя създава предизвикателства за стандартните 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 мо-

дели, които не са в състояние да уловят периодичните колебания във вре-

мето. Когато сезонните закономерности са ясно изразени, прогнозирането 
без тяхното отчитане може да доведе до значителни грешки и неточности. 
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За справяне с този проблем е необходимо разширение на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модела, 
което позволява включването на сезонни компоненти и така осигурява по-

реалистично моделиране на данните. Това разширение, известно като сезо-

нен 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 (𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴) модел, добавя допълнителни параметри, които са спе-

циално предназначени за улавяне на сезонността в динамичните редове. 
Общата формулировка на 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞, 𝑃, 𝐷, 𝑄) модел е следната:  
 𝚽(𝑳𝒔)𝝓(𝑳)(𝟏 − 𝑳)𝒅(𝟏 − 𝑳𝒔)𝑫𝒚𝒕 = 𝚯(𝑳𝒔)𝜽(𝑳)𝜺𝒕 ,   (2) 
 

където: 𝑦𝑡 е наблюдаваният динамичен ред в момент 𝑡; 𝐿 е лаговият оператор, като 𝐿𝑘𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−𝑘; 𝑠 е сезонната честота (например, 12 за месечни данни или 4 за тримесечни 
данни); 𝜙(𝐿) и 𝜃(𝐿) са полиномите на авторегресия и плъзгащи се средни за 
несезонните компоненти; Φ(𝐿𝑠) и Θ(𝐿𝑠) са сезонните авторегресионен полином и полином на 
плъзгащи се средни; 𝑑 е порядъкът на последователните разлики, необходими за постигане на 
стационарност; 𝐷 е порядъкът на последователните разлики на сезонните честоти за пре-

махване на сезонната интегрираност. 
 𝑆𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞, 𝑃, 𝐷, 𝑄) моделът разширява класическия 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) модел, за да отчете сезонните зависимости в динамичните 

редове, като добавя сезонна авторегресия, сезонна плъзгаща се средна и 
сезонна интегрираност: 

Сезонната авторегресия 𝑆𝐴𝑅 улавя връзките между текущата стойност 
на динамичния ред и стойностите от същия сезон на предходни периоди. 
Този компонент се описва чрез сезонен авторегресионен полином Φ(𝐿𝑠) с 
порядък 𝑃. Например при 𝑃 = 1 и сезонност от 12 месеца текущата стойност 𝑦𝑡 ще зависи от стойността преди 12 месеца 𝑦𝑡−12, което е типично за го-

дишни сезонни цикли. 
Сезонната плъзгаща се средна 𝑆𝑀𝐴 отчита влиянието на сезонните 

случайни отклонения от предходни сезони върху текущата стойност. Този 
компонент се представя чрез полином на сезонната подвижна средна Θ(𝐿𝑠) 

с порядък 𝑄. Например при 𝑄 = 1 и сезонност от 12 месеца текущата 
стойност 𝑦𝑡 се влияе от случайното отклонение, възникнало преди 12 месеца 𝜀𝑡−12, което е характерно за модели с годишна сезонна структура. 

Сезонната интегрираност 𝑆𝐼 се включва, за да се постигне стационар-

ност при наличието на сезонност. Тя се означава с параметъра 𝐷. Сезонното 
интегриране е процес, при който се премахват повторяеми сезонни ефекти 
чрез изваждане на стойности, които са отдалечени на разстояние, кратно на 
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сезонната честота 𝑠. Например при сезонност 𝑠 = 12 и 𝐷 = 1, от всяка стой-

ност 𝑦𝑡 ще бъде извадена стойността 𝑦𝑡−12, което премахва годишните 
цикли и прави реда стационарен по отношение на сезонните колебания. 

 

2.2. Процес на ARIMA моделиране 

Процесът на прогнозиране с ARIMA модели включва последовател-

ност от етапи, всеки от който е от значение за осигуряването на точни и на-

деждни прогнози (фиг.1). Първите три етапа могат да се разглеждат като 
предварителни, които да улеснят същинското моделиране през следващите 

три етапа.  
 

Фигура 1. Етапи на прогнозиране с ARIMA модели 
Източник: авторите, по идея от (Hyndman & Athanasopoulos, 2021) 

 

Визуалната инспекция е основен етап в анализа на динамичните ре-

дове, който позволява на анализатора да идентифицира ключови характе-

ристики като трендове, сезонност и екстремални стойности. Тя предоставя 

не 
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интуитивно разбиране на динамиката на реда, което е от съществено зна-

чение за правилното моделиране и за избора на подходящи трансформации. 
По отношение на порядъка на интегрираност могат да се използват 

линейни диаграми на изходния ред и на реда, съставен от първите последо-

вателни разлики. Индикативни за порядъка на интегрираност могат да бъдат 
и корелограмите, построени на основата на автокорелационните коефициен-

ти. Теоретично, при напълно случаен ред (бял шум) автокорелационните 
коефициенти би трябвало да имат близки до нула стойности. При стациона-

рен ред автокорелационните коефициенти следва да затихват до нула с 
нарастването на лаговете. Ако автокорелационните коефициенти остават с 
високи стойности за много на брой лагове, т.е. затихват плавно и бавно, то 
тогава редът е интегриран.  

Сезонността в динамичните редове може да се установи визуално чрез 
линейните диаграми на изходния ред и на реда, получен след филтриране с 
последователни разлики за сезонните честоти, а също и чрез сезонни диаг-

рами. Последните дават възможност да се проследи изменението на дина-

мичния ред през различни периоди, определящи сезонността – например 
месеци, тримесечия и други.  

Полезен инструмент за идентифициране на сезонност в динамичните 
редове е визуалният анализ на автокорелационните функции на изходния 
ред, реда на първите последователни разлики, реда на първите разлики на 
сезонните честоти и реда, получен от едновременното прилагане на първи 
разлики и разлики на сезонните честоти. При наличието на сезонност в 
корелограмата на изходния ред автокорелационните коефициенти, при ла-

гове, съответстващи на сезонния период, биха имали високи стойности. 

Например при тримесечни данни, ако редът има годишна сезонност, ще се 
наблюдават пикове в автокорелационната функция при лагове, кратни на 4 

(4, 8, 12 и т.н.). Разбира се, ако редът е интегриран, те биха се забелязали по-

отчетливо на корелограмата на реда на първите разлики. 
Наличието на екстремални значения в наблюдавания ред е съществено 

за ARIMA моделирането. На практика често тяхното визуализиране е зат-

руднено, заради другите характеристики на реда. Отдалечените наблюдения 
визуално могат да се откроят при инспекцията на остатъчните елементи от 
модела или след прилагане на STL декомпозиция.  

Въпреки значението си, визуалната инспекция може да бъде вре-

меемка и трудоемка, особено когато обемът от данни е голям или когато има 
множество динамични редове за анализ. Освен това автоматизацията на ви-

зуалния анализ е трудна задача, тъй като процесът разчита в голяма степен 
на човешката интуиция и способността за визуално разпознаване на зако-

номерности, които трудно могат да бъдат формализирани в алгоритми. 
Автоматичните методи често изпитват затруднения при правилното 

идентифициране на сезонни модели или при разпознаването на едва доло-

вими трендове и цикли, които могат да бъдат очевидни за човешкото око. 
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Освен това екстремалните стойности или структурните промени понякога 
се проявяват в нетипични форми, които алгоритмите трудно могат да уловят 
без предварително зададени специфични правила. Тези предизвикателства 
правят автоматизирането на визуалната инспекция частично възможно, но с 
ограничена ефективност, подчертавайки важността на комбинирания под-

ход между автоматични и човешки методи за осигуряване на висока точност 
и надеждност в анализа на динамични редове. 

Целта на трансформацията на данните е да се стабилизира вариа-

цията в изследваните редове. Ако данните показват вариации, които се 
увеличават или намаляват в зависимост от нивото на реда, тогава трансфор-

мацията може да бъде полезна. Например логаритмичната трансформация 
често е подходяща. Ако означим оригиналните наблюдения с 𝑦1, 𝑦2,…, 𝑦𝑇 и 
трансформираните наблюдения с 𝑤1, 𝑤2,…, 𝑤𝑇, тогава 𝑤𝑡 = 𝑙𝑜𝑔𝑎 (𝑦𝑡). Ло-

гаритмите са полезни, защото са лесни за интерпретация: промените в лога-

ритмичните стойности са относителни (или процентни) промени в ориги-

налната скала. Например, ако се използва десетичен логаритъм (т.е. с основа 𝑎 = 10), увеличение с 1 в логаритмичната скала съответства на умножение 

по 10 в оригиналната скала. Логаритмична трансформация не е възможна, 

ако някоя стойност в оригиналния ред е нула или отрицателна. 
Понякога се използват и други трансформации (макар че те не са 

толкова лесни за интерпретация). Например могат да се приложат квадратни 
или кубични корени. Тези трансформации се наричат степенни трансфор-

мации, тъй като могат да бъдат записани във формата 𝑤𝑡 = 𝑦𝑡𝑝. 

Полезна фамилия трансформации, която включва както логаритмич-

ни, така и степенни трансформации, е тази на Box-Cox (1964), които зависят 
от параметъра 𝜆 и са дефинирани по следния начин: 

 𝒘𝒕 = {𝒍𝒐𝒈𝒂(𝒚𝒕)       , ако 𝝀 = 𝟎𝒔𝒊𝒈𝒏(𝒚𝒕)|𝒚𝒕|𝝀−𝟏𝝀 , ако  𝝀 ≠ 𝟎       (3) 

 

Това всъщност е модифицирана трансформация на Box-Cox, описана 

от Bickel & Doksum (1981), която позволява отрицателни стойности на 𝑦𝑡, 

ако 𝜆 > 0. 

Логаритъмът в трансформацията на Box-Cox винаги е естествен лога-

ритъм (т.е. с основа 𝑎 = 𝑒). Затова, ако 𝜆 = 0, се използва естествен лога-

ритъм 𝑙𝑛(𝑦𝑡). При 𝜆 ≠ 0, се прилага степенна трансформация. 
Ако 𝜆 = 1, то 𝑤𝑡 = 𝑦𝑡 − 1. Така трансформираните данни се изместват 

надолу, но няма промяна в динамиката на реда. За всички други стойности 
на 𝜆 такава промяна ще настъпи. 

Проверка за интегрираност. Проверката за порядъка на интегрира-

ност се осъществява чрез тестове за единичен корен. Те заемат ключова роля 
в процеса на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝, 𝑑, 𝑞) моделирането, по-конкретно – при установя-

ване стойността на параметъра 𝑑. Чрез тях се определя дали даден ред е 
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стационарен, или съдържа единичен корен, което предполага нестационар-

ност. В практиката се среща разнообразие от тестове за единичен корен, 
които могат да се класифицират по различни критерии – например, спрямо 

нулевата хипотеза, сезонността на данните и подхода към проверката. Тес-

товете могат да бъдат разделени основно на такива, които приемат за нулева 
хипотеза наличието на единичен корен, например тестът на Dickey-Fuller 

(1979), (1981) и неговите разширени версии като ADF (Said & Dickey, 1984) 

и такива, при които нулевата хипотеза е стационарност – като теста на 

Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, & Shin (1992) – KPSS. 

Наличието на сезонност в динамичните редове е предпоставка да е зат-

руднено прилагането на горните тестове. За отчитане на сезонните компо-

ненти са подходящи например тестовете на Hylleberg, Engle, Granger, & Yoo 

(1990) и на Canova & Hansen (1995). Друг проблем при прилагането на тес-

товете за единичен корен е чувствителността им към структурни разриви. В 
този случай може да се използва тестът на Zivot & Andrews (2002).  

Автоматизацията на процеса на тестове за единичен корен е възможна 
до известна степен чрез алгоритми, които автоматично прилагат различни 
тестове и избират най-подходящия според характеристиките на данните. 
Въпреки това автоматизирането на процеса не премахва напълно нуждата 
от експертна оценка, тъй като някои аспекти изискват допълнителен анализ 
и могат да бъдат трудни за улавяне от автоматичните алгоритми. Това нала-

га, изследователите да използват комбиниран подход между автоматизация 
и допълнителна преценка.  

Същинското ARIMA моделиране на динамични редове е итеративен 
процес, включващ етапите идентификация, оценка на параметрите и диаг-

ностика на модела. Този процес е подробно разгледан в класическата ста-

тистическа литература (Box, Jenkins, Reinsel, & Ljung, 2015), (Tiao, 2000).  

Основната задача през етапа на идентификация на модела е да се 
изберат подходящите стойности за параметрите на авторегресията (𝐴𝑅) – 𝑝 

и на сезонната авторегресия (𝑆𝐴𝑅) – 𝑃, на плъзгащата се средна (𝑀𝐴) – 𝑞 и 
на сезонната плъзгаща се средна (𝑆𝑀𝐴) – 𝑄. Изследователският инструмен-

тариум на този етап се състои от статистически тестове за определяне на 
порядъка на интегрираност и автокорелационен анализ (Wilson, 2000).  

Идентификацията на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 моделите, според класическата методо-

логия на Box и Jenkins, се основава на теоретичните свойства на автоко-

релационната и частната автокорелационна функция. За авторегресионен 
модел от порядък 𝐴𝑅(𝑝) частната автокорелационна функция прекъсва след 𝑝-тия лаг, докато автокорелационната функция постепенно намалява. Об-

ратно, при модел 𝑀𝐴(𝑞) на плъзгаща се средна от ред 𝑞 автокорелационната 
функция прекъсва след 𝑞-тия лаг, докато частната автокорелационна функ-

ция постепенно намалява. Тези теоретични свойства се използват като ос-

нова за идентифициране на реда на 𝐴𝑅 и 𝑀𝐴 компонентите в даден дина-

мичен ред. 
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Методът на Box и Jenkins за идентификация на моделите разчита в 
голяма степен на анализа на линейните диаграми на динамичните редове и 
на корелограмите на автокорелационната и частната автокорелационна 
функции. Тези инструменти, и съответно самата методология, могат да 
бъдат ефективни при идентификация на чисти авторегресионни или модели 
с плъзгаща се средна, но не толкова ефективни при модели, които съдържат 
едновременно двата компонента.  

След идентификацията на модела се преминава към следващия етап – 

оценка на неговите параметри. Използват се методите на максималното 
правдоподобие и на най-малките квадрати. През този етап се намират стой-

ностите на параметрите на модела, с които оптимално се описват законо-

мерностите в динамиката на реда. Въз основа на оценените модели се 
изчисляват и стойностите на информационните критерии за избор на най-

подходящ модел.  
Етапът на диагностика на модела е от съществено значение за 

проверка на адекватността на модела и се основава на анализ на остатъчните 
му елементи. Те трябва да бъдат „бял шум“, т.е. да са случайни, некорели-

рани и хомоскедастични. По този начин се гарантира, че моделът е обхванал 
вътрешните закономерности в изследвания ред и е подходящ да се използва 
за прогнозиране. На този етап се използват тестовете на Ljung & Box (1978), 

Breusch & Pagan (1979) и др. Ако остатъците не отговарят на изискванията 
за бял шум, е необходимо да се преразгледат параметрите или да се избере 
друг модел. 

 

 

3. Автоматизиране на идентификацията на ARIMA моделите 

 

Процедурата за моделиране с ARIMA, разгледана в параграф 2.2, е 
про-цес, който е предизвикателство за пълно автоматизиране. В специали-

зираната литература идентификацията на модела често е възприемана като 
„изкуство“ и е силно обвързана с експертизата на конкретния изследовател. 

Съществуват много причини, поради които е необходимо колкото е 
възможно по-голямо автоматизиране на етапа на идентификация на ARIMA 
модела. Те могат да се сведат до две. Първо, трябва да се елиминират кол-

ко-то е възможно повече рутинните и механичните задачи, които би могло 
да се изпълнят от компютър. По този начин се повишава производи-тел-

ността на анализатора. Втората причина е свързана с обективността на етапа 
на идентификация. Желателно е, той да не се подлага на евристични методи 
и ad hoc процедури, които варират при различните експерти по динамични 
редове.  

Проблематиката, свързана със субективността на класическата мето-

дология за идентификация, е задълбочено изследвана в научната литература 
от края на XX век и началото на XXI век. В резултат са разработени редица 
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подходи, които обективизират и автоматизират този процес. Подробна кла-

сификация може да бъде открита например в (Gómez & Maravall, 2000), 

(Choi, 2012), (de Gooijer, Abraham, Gould, & Robinson, 1985).  

В рамките на настоящото изследване обособяваме две групи подходи 
за автоматизация на идентификацията на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модели, които се разли-

чават както хронологично, така и според техния аналитичен подход и сте-

пента на сложност. Чрез подобна класификация обхващаме както по-ран-

ните подходи към автоматизацията, така и по-новите интегрирани алгорит-

ми. Исторически погледнато, първите автоматизирани подходи възникват с 
въвеждането на информационните критерии и еталонните (pattern) методи. 
Информационните критерии предлагат сравнително лесен начин за автома-

тичен избор на параметри на модела чрез минимализиране логаритъма на 
максималната стойност на функцията на правдоподобието. Еталонните 

методи се базират на съответствието между теоретичните автокорела-

ционни структури за спецификациите на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 моделите (които служат за 
еталон) и емпирично изчислените такива от конкретни динамични редове. 
При тези методи се използват таблични средства за онагледяване, което ги 
прави популярни в първоначалните етапи на автоматизация. 

С напредването на технологиите и нуждата от по-точни и гъвкави 
модели за прогнозиране се развиват комплексни алгоритми, които комби-

нират информационни критерии с евристични правила и автоматично 
откриване на сезонност. Този клас алгоритми надграждат класическите 

подходи, като подобряват автоматизацията и позволяват надеждна иденти-

фикация дори при динамични редове с по-сложни вътрешни закономер-

ности. 
 

3.1. Информационни критерии 

Идентификацията при този клас методи, в основата на които са ин-

формационни критерии, се постига чрез най-ниската стойност на оценката 
на дисперсията (𝜎̂𝑝,𝑞2 ) на остатъчните елементи от съответната специфика-

ция на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модела. Тъй като с включването на допълнителни компо-

ненти на авторегресия (𝑝) и плъзгащи се средни (𝑞) оценката на диспер-

сията намалява, не е удачно да се избере модел, за която тя е минимална. По 
тази причина се прибавя компонент за корекция, отчитащ броя на наблю-

денията в реда и броя на включените компоненти на авторегресия (𝑝) и 
плъзгащи се средни (𝑞). Общата форма на функцията, която трябва да се 
минимализира е: 

 𝑷(𝒑, 𝒒) = 𝒍𝒏𝝈̂𝒑,𝒒𝟐 + (𝒑 + 𝒒) 𝑪(𝒏)𝒏 ,       (4) 
 𝐶(𝑛) в (4) може да се замени с друга величина, например: 
• ако 𝐶(𝑛) = 2, се получава информационният критерий AIC на 

Akaike (1974);  
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• бейсовият информационен критерий BIC е резултатът при  𝐶(𝑛) = 𝑙𝑛 (𝑛) (Schwarz, 1978); 

• замяната 𝐶(𝑛) = 2𝑙𝑛(𝑙𝑛(𝑛)) дава критерия HQ на Hannan и Quinn 

(1979).  

По отношение на стойността на компонента за корекция критериите 
могат да се ранжират по следния начин. Най-ниска стойност се получава за 
AIC, а най-висока за BIC. Поради това може да се очаква, че спецификацията 
на модел, избрана с AIC, ще бъде с повече параметри 𝑝 и 𝑞 от тази с BIC. 

Това от своя страна е предпоставка, избраният модел да обяснява прекалено 

добре закономерностите в динамиката на реда (overfitting), но да не е 
подходящ за последващо прогнозиране.  

Бейсовият информационен критерий (BIC) налага по-строга санкция 
за броя на параметрите, отколкото AIC, като по този начин често се избират 

по-пестеливи модели. Това прави критерия особено полезен при определяне 
на коректния порядък на модела при дълги динамични редове.  

Критерият на Hannan-Quinn (HQ) предоставя компонент за корекция 

между този на AIC и BIC, балансирайки между склонността на AIC към 
„свръх напасване“ и консервативния подход на BIC.   

Трябва да се има предвид, че при използването на информационни 
критерии за сравняване на спецификации на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модели е необходимо 
да се съблюдава следното правило: сравними са тези модели, при които 
върху динамичните редове са приложени едни и същи трансформации. 
Например 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,1,1) не може да се сравнява с 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1,0,1), тъй като в 
първия случай динамичният ред се трансформира с първи последователни 
разлики, а във втория случай се използва изходният ред. 

Друга особеност на информационните критерии е, че чрез BIC се 
получават устойчиви оценки за порядъка на модела за разлика от AIC. Това 
не е причина да се предпочита BIC пред AIC, защото устойчивостта се 
основава на предположението, че съществува „истински“ 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модел за 
реда, а това е съмнително твърдение. 

В обобщение, моделите трябва да се разглеждат като изкуствени 
конструкции, които са полезни за определени цели, но представляват само 
грубо приближение на реалността. В този смисъл критериите, използвани за 
избор на модели, особено при конкурентни спецификации, зависят от целта 
на изследването. Например някои критерии могат да бъдат подходящи за 
прогнозиране, но неприложими за установяване на теоретични зависимости. 

Трябва да се има предвид, че обикновено липсва еднозначно решение на 
проблема с идентификацията чрез информационни критерии. 

 

3.2. Еталонни (pattern) методи 

В основата на този клас подходи за идентификация лежи връзката 
между частните автокорелационни коефициенти и автокорелационните 
коефициенти, изразени чрез системата от уравнения на Yule-Walker (Chan, 
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1999). Те се основават на определени теоретични функции (най-често 
изведени от автокорелационните коефициенти). Така се създава двумерен 

масив за всеки 𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑝, 𝑞) модел, който да служи за еталон. Използвайки 
емпиричния аналог за динамичния ред на този двумерен масив, 𝐴𝑅𝑀𝐴 

моделът се идентифицира чрез съпоставяне с теоретичния еталон, който 
най-много наподобява емпиричния. Сред многото методи за идентификация 
по еталон, предложени в литературата, могат да се посочат методът на 𝑅 и 𝑆 масивите на Gray et al. (1978), „ъгловият” метод (Corner method) на Beguin 
et al. (1980), методът на разширена автокорелация (EACF) на Tsay и Tiao 
(1984), методът на най-малка канонична корелация (SCAN) на Tsay и Tiao 
(1985). Последните два метода са ефективни при несезонни динамични ре-

дове и могат да се използват с нестационарни редове. Същевременно мето-

дът на 𝑅 и 𝑆 масивите и ъгловият метод, които могат да се прилагат само 
при стационарни редове, не дават задоволителни резултати дори за редове 

без сезонност.  
Woodward & Gray (1981) въвеждат нова концепция, наречена генера-

лизирана частна автокорелационна функция (GPAC), която разширява тра-

диционната частна автокорелационна функция. Тази генерализирана функ-

ция предоставя повече информация за порядъка на 𝐴𝑅𝑀𝐴 моделите, дори 
когато са налице смесени компоненти (както авторегресионни, така и плъз-

гащи се средни). GPAC служи като връзка между метода на 𝑆 масива и 
метода на Box и Jenkins, като подчертава ситуации, в които методът на 𝑆 

масива може да подобри подхода на Box и Jenkins, особено при работа със 
сложни 𝐴𝑅𝑀𝐴 модели с ненулеви стойности на 𝑝 и 𝑞.  

Еталонните методи за идентификация получават смесени отзиви от 
анализаторите на динамични редове. Някои, като Liu и Hanssens (1982), Lii 

(1985) и Rezayat & Anandalingam (1988), подкрепят ъгловия метод. Други, 
като de Gooijer & Heuts (1981) и Davies & Petruccelli (1984), са по-малко 
оптимистични. Последните представят аргумент срещу използването на ме-

тода GPAC. Gooijer и Heuts (1981) отбелязват, че сложността и теоретичните 
трудности на метода на 𝑅 и 𝑆 масивите са ги възпрели от неговото използ-

ване. 
Tsay и Tiao (1984) предлагат унифициран подход за определяне на 

реда на смесени стационарни и нестационарни 𝐴𝑅𝑀𝐴 модели. Авторите се 
фокусират върху подобряване на устойчивостта в оценката на параметрите 
при моделиране с авторегресия и плъзгащи се средни. Те представят итера-

тивен процес на регресия за получаване на устойчиви оценки на авторе-

гресионните параметри. Така се преодолява проблемът, при който оценките 
на параметрите, получени по метода на най-малките квадрати, не винаги са 

устойчиви особено при смесени 𝐴𝑅𝑀𝐴 модели. 
Основната иновация е разширената автокорелационна функция 

(EACF). Тя служи като инструмент за идентификация на модела, като раз-

глежда поведението на автокорелацията при различни лагове. EACF има 
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свойството на „отсичане“, което позволява на изследователите да иденти-

фицират редовете на модела за 𝐴𝑅𝑀𝐴 процеси без нужда от предварително 

определяне на порядъка на интегрираност. Този подход улеснява процеса на 
идентификация на смесени модели на авторегресия и плъзгащи се средни.  

Идентифицирането на 𝐴𝑅𝑀𝐴 моделите става чрез изследване на дву-

мерна матрица от автокорелационни стойности, което помага за определя-

нето на редовете на авторегресионния (𝐴𝑅) и на плъзгащата се средна (𝑀𝐴) 

компоненти. EACF е разработена, за да преодолее някои от ограниченията 
на традиционния анализ с автокорелационна функция (ACF) и частична 
автокорелационна функция (PACF) особено при смесени 𝐴𝑅𝑀𝐴 модели. 

Методът EACF създава таблица, в която всеки елемент съответства на 
конкретна комбинация от редове на 𝐴𝑅 и 𝑀𝐴. Таблицата съдържа двупосо-

чен масив от автокорелационни стойности, представляващ различни въз-

можни комбинации от параметри на 𝐴𝑅 и 𝑀𝐴. За всяка комбинация се 
изчисляват автокорелационните стойности за различни лагове и се търси 
специфичен модел на нулеви стойности, който подсказва подходящия 𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑝, 𝑞) модел. 

Този метод може да се прилага както за сезонни, така и за несезонни 
модели, представяйки универсален подход за идентификация на модели на 
динамични редове. Като цяло Tsay и Tiao представят систематична проце-

дура за идентификация на 𝐴𝑅𝑀𝐴 модели, която намалява субективните 
решения и увеличава ефективността при специфицирането на модела.  

 

3.3. Комплексни алгоритми 

Hannan & Rissanen (1982) предлагат метод за определяне на порядъка 

на моделите на авторегресия и плъзгащи се средни за стационарен ред. В 
техния метод остатъчните елементи могат да бъдат получени чрез кон-

струиране на авторегресионен модел от висок порядък за изходния ред. След 
това функцията на максималното правдоподобие на потенциалните модели 
се изчислява чрез последователност от линейни регресии. 

Алгоритъмът включва три етапа: 

• Най-напред се построява модел 𝐴𝑅𝑀𝐴(3,0) за несезонната част. 

След това се изчислява информационният критерий BIC за всички модели, 
за които сезонната част удовлетворява условията 0 ≤ 𝑃, 𝑄 ≤ 𝑚𝑠. Числото 𝑚𝑠 се избира от потребителя, като стойността по подразбиране е 1. Избира 
се моделът, за който стойността на BIC е най-малка;  

• Фиксира се моделът за сезонните компоненти, избран на предход-

ния етап. Въз основа на минималната стойност на BIC критерия за несезон-

ните модели, които удовлетворяват условията 0 ≤ 𝑝, 𝑞 ≤ 𝑚𝑟, се избират 
порядъка на авторегресия 𝑝 и на плъзгащи се средни 𝑞. Числото 𝑚𝑟 може да 
варира в зависимост от решението на потребителя, като стойността по 
подразбиране е 3;  
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• Фиксира се несезонният модел, избран на предходния етап. Въз 
основа на BIC се избира модел за сезонната част при същите условия, както 
при първия етап – 0 ≤ 𝑃, 𝑄 ≤ 𝑚𝑠. 

Gómez (1998) разширява метода за идентификация на Hannan & 

Rissanen, като включва идентификация на мултипликативен сезонен ARIMA 
модел. Gómez & Maravall (1998) прилагат тази автоматична процедура за 
идентификация в софтуера TRAMO и SEATS. За даден ред алгоритъмът се 
опитва да намери модела с минимален BIC. 

Liu (1989) предлага метод за идентификация на сезонни ARIMA мо-

дели, използвайки метод на филтриране и определени евристични правила; 
този алгоритъм се използва в софтуера SCA-Expert. Друг подход е описан от 

Mélard & Pasteels (2000), чийто алгоритъм за 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модели също позволява 
анализ на интервенции. Той е внедрен в софтуерния пакет „Time Series 
Expert“ (TSE-AX). 

Други алгоритми се използват в комерсиален софтуер, въпреки че не 
са документирани в литературата. По-специално, Forecast Pro (Goodrich, 

2000) е добре известен със своя добър автоматизиран 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 алгоритъм, 
който е използван в състезанието за прогнозиране M3 (Makridakis & Hibon, 

2000). Друг патентован алгоритъм е внедрен в Autobox (Reilly, D., 2000). Ord 

и Lowe (1996) предоставят преглед на някои от търговските софтуерни 
продукти, които внедряват автоматизирано прогнозиране с 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴. 

Алгоритъмът на Hyndman-Khandakar (2008) е един от най-широко 
използваните алгоритми за идентификация на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модели. Неговата по-

пулярност се дължи не само на неговата висока ефективност. Благодарение 
на реализацията в R чрез функцията auto.arima, която е част от пакета 
forecast, той е и публично достъпен. Алгоритъмът не е ограничен само до 
идентификацията. Чрез него се оценяват и параметрите на 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модел. 
След това моделът може лесно да се използва за прогнозиране. Поради това 
функцията auto.arima се утвърждава като стандарт в прогнозирането на ди-

намични редове. Все пак трябва да се отбележи, че алгоритъмът не включва 
автоматизиран процес на диагностична проверка. Тази задача е оставена на 
експерта, който го прилага. 

Алгоритъмът на Hyndman-Khandakar за автоматично 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴 модели-

ране може да се опише със следните етапи: 
1. Броят на разликите 𝑑 (0 ≤ 𝑑 ≤ 2) се определя с помощта на 

многократни тестове KPSS. 

2. Стойностите на 𝑝 и 𝑞 след това се избират чрез минимализиране на 
коригирания критерий на Akaike AICc след изчисляване на последователни 
разлики на данните 𝑑 пъти. Вместо да се разглежда всяка възможна комби-

нация от 𝑝 и 𝑞, алгоритъмът използва поетапно търсене, за да премине през 
пространството на потенциално възможните модели. 

2.1. Прилагат се четири първоначални модела: 
• 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0, 𝑑, 0), 
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• 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(2, 𝑑, 2), 
• 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(1, 𝑑, 0), 
• 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0, 𝑑, 1). 

Към всеки от тях се включва константа, с изключение на случаите, при които  𝑑 = 2. Ако 𝑑 ≤ 1, се създава и допълнителен модел: 
• 𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(0, 𝑑, 0) без константа. 
2.2. Най-добрият модел (с най-малката стойност на AICc) от 

използваните в стъпка 2.1 се определя като „текущ модел“. 
2.3. Разглеждат се варианти на текущия модел: 
• вариране на 𝑝 и/или 𝑞 от текущия модел с ±1; 

• включване/изключване на константата 𝑐 от текущия модел. 
Най-добрият модел, разгледан досега (или текущият модел, или 

един от тези варианти), става новият текущ модел. Стъпка 2.3 се повтаря, 

докато не е възможно да бъде намерен модел с по-нисък AICc. 

По подразбиране, без да преминава през всички съседни на „текущия 
модел“, определен на стъпка 2.2, алгоритъмът преминава към нов „текущ 
модел“, веднага щом бъде идентифициран по-добър модел.  

На Фигура 2 е представено преминаването през пространството на 𝐴𝑅𝑀𝐴(𝑝, 𝑞) моделите чрез алгоритъма на Hyndman-Khandakar. В таблицата 
са обхванати различни комбинации 𝐴𝑅𝑀𝐴(0,0), като порядъкът на 𝐴𝑅 се 
увеличава надолу по колоните, а порядъкът 𝑀𝐴 се увеличава по редовете. 
Плътните черни точки показват първоначалния набор от модели, разглеж-

дани от алгоритъма. На схемата моделът 𝐴𝑅𝑀𝐴(2,2) има най-ниската стой-

ност на AICc сред приложените модели. Той се нарича „текущ модел“ и е 
отбелязан в черната клетка. След това алгоритъмът претърсва съседните 
модели (клетки на таблицата), както е показано с плътните черни стрелки. 
Ако бъде намерен по-добър модел, той става новият „текущ модел“. В 
примера новият „текущ модел“ е 𝐴𝑅𝑀𝐴(2,3). Алгоритъмът продължава по 
този начин, докато не бъде намерен по-добрия модел. В примера се преми-

нава през модела 𝐴𝑅𝑀𝐴(3,4) и се стига до модела 𝐴𝑅𝑀𝐴(4,3). 

От сравнението между представените комплексни алгоритми могат да 
се направят изводи за техните качества и ограничения по различни крите-

рии:  
• Изчислителна сложност. Алгоритъмът на Hyndman-Khandakar е 

по-сложен в изчислително отношение от метода на Hannan & Rissanen, но 
предлага по-голяма гъвкавост при справянето с различни видове сезонност 
и трансформации. Методът на Liu също е сравнително лек в изчислително 
отношение, но изисква някои настройки от потребителя, особено при по-

сложни модели; 

• Гъвкавост и автоматизация. Алгоритъмът на Hyndman-Khandakar 

е най-автоматизиран и гъвкав от разгледаните. Той може автоматично да 
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избира правилните параметри и трансформации и предоставя добри резул-

тати дори при големи набори от данни и сложни сезонни модели; 

 

Фигура 2. Процес на поетапно търсене на нов „текущ модел“  
чрез алгоритъма на Hyndman-Khandakar 

Източник: авторите, по идея от (Hyndman & Athanasopoulos, 2021). 

 

• Надеждност и точност. Алгоритъмът на Hyndman-Khandakar се 
отличава с висока точност благодарение на критерия AICc и способността 
за автоматично обработване на сложни динамични редове, включително 
чрез трансформации. Методът на Hannan & Rissanen също е надежден за 𝐴𝑅𝑀𝐴 модели, но има ограничения при сезонни динамични редове; 

• Приложимост. Всички методи намират широко приложение в ана-

лиза на динамични редове, но алгоритъмът на Hyndman-Khandakar е пред-

почитан за анализи в реално време и за големи, комплексни времеви серии 
благодарение на своята висока автоматизация и адаптивност. Алгоритмите 
на Hannan & Rissanen и на Liu са подходящи за по-прости модели и по-малки 
набори от данни. 

 

 

Заключение 

В настоящото изследване са разгледани предимствата и ограниче-

нията на различни автоматизирани алгоритми за идентификация на ARIMA 
модели в контекста на тенденцията за автоматизиране на прогнозирането на 
динамични редове. В условията на бързо променяща се икономическа и со-

циална среда прогнозирането заема ключова роля за ефективното планиране 
и управление както в частния, така и в публичния сектор. Въпреки своето 
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стратегическо значение, създаването на точни прогнози остава трудоемък и 
времеемък процес, който изисква високо ниво на експертиза и е подложен 
на субективни грешки. Това е особено валидно при обработката на големи 
обеми от данни, където традиционният анализ става практически невъзмо-

жен и рисков. Подобни предизвикателства правят автоматизацията на про-

цесите на прогнозиране все по-необходима в съвременната практика, осигу-

рявайки обективност, ускоряване на анализа и повишаване на точността на 
прогнозите. Чрез проследяването на еволюцията на процеса по автомати-

зиране на прогнозите се откроиха както различните етапи, през които той 
преминава, така и основните му достижения, които го утвърждават като 
стандарт в съвременното прогнозиране.  

Един от основните методи за прогнозиране са ARIMA моделите, раз-

работени от Box и Jenkins. Те заемат важно място в традицията на прогно-

зирането на динамика. Въпреки значението и широкото си приложение, 
ARIMA моделирането е трудоемък процес, който изисква преминаване през 
множество етапи. Всеки от тях поставя различни предизвикателства и крие 
риск от субективни грешки, които могат да намалят точността на прогно-

зите. Това прави процеса на моделиране не само бавен и комплексен, но и 
изискващ висока степен на статистическа експертиза. Съществено място, с 
оглед оптимизирането на изследователския процес, заема етапът на иден-

тификация на модела. От една страна, за успешното прогнозиране е необхо-

дима коректна идентификация на модела. От друга страна, класическата 
методология на Box и Jenkins е ефективна при идентификация на чисти 
авторегресионни или модели с плъзгаща се средна, но не е толкова ефек-

тивни при модели, които съдържат едновременно двата компонента. Авто-

матизирането на този етап чрез обективни методи и алгоритми за избор на 
параметри минимализира риска от субективни грешки и спомага за зна-

чително ускоряване на процеса. По този начин автоматизацията не само 
улеснява и стандартизира етапа на идентификация, но и повишава надежд-

ността и точността на получените впоследствие прогнози. 
Разработването на подходи за автоматизация, насочени към преодо-

ляване на предизвикателствата в процеса на идентификация на ARIMA мо-

дели, е обект на изследване в множество научни публикации. Ние обосо-

бихме три основни групи – информационни критерии, еталонни методи и 
комплексни алгоритми. Те се разграничават хронологично, като първите две 

са от края на XX век, а третата – от началото XXI век.   
В обобщение, настоящото изследване потвърждава изследователската 

теза, че автоматизираните подходи за идентификация на ARIMA модели 
значително намаляват субективния фактор и времето, необходимо за анализ, 
но не могат напълно да елиминират намесата на изследователя. 

Научните приноси на настоящата разработка могат да се обособят в 
две направления. От една страна, обоснована е важната роля на идентифи-

кацията в процеса на ARIMA моделиране, като е обърнато внимание на 
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проблемите, породени от субективизма и времеемкостта, характерни за кла-

сическото прилагане на процедурата. Направен е извод, че в основата на 
решаването на тези проблеми са опитите за автоматизация и обективизация 

на този процес. От друга страна, въз основа на прегледа на теоретични и 
емпирични източници, в които е представена и методологичната база на 
прилаганите подходи, е извършена тяхната систематизация и е направен 
критичен анализ с извеждане на силните и слабите им страни.  

Резултатите от научното изследване са полезни за практиката при ре-

шаване на конкретни прогностични задачи. Те позволяват да се избере 
конкретен автоматизиран алгоритъм, който да минимализира както времето 
за извършване на идентификацията на ARIMA моделите, така и субекти-

визма на изследователя. 
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