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Аннотация. В связи с тем, что автокорреляция временных 
рядов пассажирского спроса в обычных условиях является, как 
правило, практически непроявленной, традиционные методы 
прогнозирования, основанные на учете автокорреляционных 
зависимостей, оказываются недостаточно эффективными. В 
статье предлагается непосредственный учет основного факто-
ра, влияющего на точность прогнозирования, а именно факто-
ра сезонной неоднородности спроса. Этот учет производится 
на основе полиномиальной регрессии для временной зависи-
мости спроса. На конкретном расчетном примере демонстри-
руются сравнительные преимущества такого подхода к оценке 
прогноза спроса на железнодорожном транспорте.

Регрессионный подход применяется к недельно-усред
ненным показателям спроса для временной области, где эти 
показатели считаются известными по истории продаж. При 
наличии в зоне прогноза недельной неоднородности спроса 
предлагается алгоритм восстановления такой неоднородности 
по исходным данным.

Точность прогноза на основе предлагаемого метода 
сравнивается с результатами, достигаемыми на базе модели 
ARIMA, обнаруживающей, согласно проведенным предвари-
тельным оценкам, достаточно высокие точностные параме-
тры. На расчетных примерах показано, что для рядов спроса, 
которые могут считаться характерными для сферы пассажир-
ского сообщения, регрессионный подход дает точность про-
гноза более высокую, чем модель ARIMA. Рассмотрены при-
чины, в силу которых для типичных рядов пассажирского 
спроса регрессионный подход может рассматриваться как 
более перспективный, чем методы, включающие учет авто-
корреляционности. 

Ключевые слова:  пассажирские перевозки; прогноз пас-
сажирского спроса; авторегрессия; ARIMA; полиномиальная 
регрессия; автокорреляция; сезонная неоднородность спроса

Введение. Эффективность функционирования 
пассажирского железнодорожного комплекса 

зависит как от ценовой политики, направленной на 
увеличение доходности, так и от управления подвиж-
ным составом с целью минимизации расходов [1]. Для 
решения обеих задач применяются автоматизирован-
ные системы на базе экономико-математического мо-
делирования спроса на перевозки [2–4].

При совокупном учете доходов и расходов наиболь-
ший экономический эффект достигается, если соответ-
ствующие оптимальные схемы поездов формируются 
отдельно для каждого рейса. Отметим, что подобный 

подход требует наличия детализированных прогноз-
ных данных о пассажирском спросе на требуемые даты.

Следует также отметить, что обеспечение каче-
ственного детализированного прогнозирования со-
ставляет сложную задачу, поскольку посуточные вре-
менные ряды спроса обладают высокой дисперсией и 
помимо этого, как правило, обнаруживают наличие 
сезонной и недельной неоднородности. Под детали-
зированностью прогноза будем понимать характе-
ристику подробности прогноза — посуточный или 
порейсовый, понедельный, помесячный, для отдель-
ного поезда, групп поездов, классов вагонов и т. п. 
Большая часть известных в настоящее время моде-
лей прогнозирования временных рядов [2, 5–8] обе-
спечивает требуемую точность лишь при достаточно 
проявленной автокорреляции элементов рядов. В то 
же время, если исключить сезонную неоднородность 
спроса, то для пассажирского спроса на железнодо-
рожном транспорте автокорреляция для посуточных 
и понедельных данных практически не обнаружива-
ется, что приводит к заметному ухудшению точности 
прогнозов. 

Вышеизложенное делает актуальным поиск моде-
лей прогноза, не ориентированных на использование 
автокорреляционных свойств рядов спроса, однако 
полностью учитывающих факторы как сезонной, так 
и недельной неоднородности. Именно эту задачу ста-
вили перед собой авторы настоящей статьи.

Отметим, что в опубликованных ранее работах 
[3, 8] рассмотрены экономико-математические мо-
дели пассажирского спроса и подходы к прогнози-
рованию, позволяющие учитывать влияние многих 
факторов, в том числе со стороны конкурентной и 
макроэкономической среды, на точность прогнозов. 
Эти подходы легко переносятся на случай построения 
прогноза методом полиномиальной регрессии.

Общая характеристика трудностей прогнозирования 
пассажирского спроса. При прогнозировании пасса-
жирского спроса используются следующие термины:

•	величина спроса — количество пассажиров, 
следующих в вагонах определенного класса поезда в 
конкретный день на выбранном участке линии;
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•	опорный период — временной интервал, по-
казатели спроса для которого используются при по-
строении прогноза на последующий период;

•	глубина прогноза — отрезок времени, для кото-
рого рассчитывается прогноз спроса (обычно началь-
ная дата глубины прогноза примыкает к концу опор-
ного периода).

Сложность достижения высокой точности прогно-
за пассажирского спроса на железнодорожном транс-
порте вызывается следующими причинами:

•	наличием сезонной неоднородности спроса;
•	проявляемой во многих случаях недельной не-

однородностью;
•	отсутствием заметной автокорреляции как для 

посуточных, так и усредненных (например, недель-
ных) показателей спроса;

•	высокой дисперсией распределения и выра-
женной гетероскедастичностью.

Далее при рассмотрении реальных задач, свя-
занных с оценкой достижимой точности прогноза 
спроса, используются данные по истории продаж 
для фирменного поезда № 17 «Карелия», курси-
рующего на линии Петрозаводск — Москва. Этот 
поезд был выбран в связи с тем, что временная ди-
намика пассажирского спроса для него может счи-
таться типичной и свойственной значительному 
числу пассажирских поездов на других направле-
ниях движения. 

В качестве примера, иллюстрирующего действие 
отмеченных выше причин, осложняющих расчет про-
гноза, рассмотрим временной ряд спроса для класса 
купейных вагонов поезда № 17 за 2018 г. На рис. 1 по-
казана динамика посуточного пассажирского спроса 
для этого поезда.

Штриховой линией на рис. 1 показан усреднен-
ный спрос, найденный как линия полиномиальной 
регрессии шестого порядка.

Из рис. 1 видно, что полный временной интервал 
включает зону повышенного спроса — это середи-
на года, когда средний спрос может более чем вдвое 
превышать спрос на начальных и конечных времен-
ных отрезках года. При этом коэффициент вариации 
(относительное стандартное отклонение) [9–11], рас-
считываемый для отдельных месяцев года, может до-
стигать величины 0,5–0,6.

Еще более важным для оценки прогноза спроса 
является другой показатель — характеристика ав-
токорреляции после выполнения компенсации се-
зонной неравномерности спроса. Выполненные для 
всех месяцев года оценки на основе Q-теста Льюн-
га – Бокса [12] показывают отсутствие автокорреля-
ции между показателями спроса при уровне доверия 
не ниже 99 % и числе лагов (шагов) от одного до трех. 

Высокий коэффициент вариации и отсутствие 
автокорреляции являются главными причинами, 

устанавливающими независимо от расчетной моде-
ли определенные ограничения точности прогноза. 
Поэтому задача может состоять лишь в поиске таких 
расчетных моделей, которые обеспечивают точность 
прогноза возможно ближе к установленным ограни-
чениям.

Поскольку в масштабе года или тем более несколь-
ких лет средний пассажирский спрос обнаружива-
ет заметные и непредсказуемые девиации, то в этих 
условиях применительно к различным расчетным 
моделям достижимую точность прогноза приходится 
оценивать апостериорно — моделируя прогнозный 
расчет для таких временных зон, где реальный спрос 
уже известен по истории продаж. Таким способом 
удается найти расчетные модели, которые при опре-
деленных характеристиках временных рядов спроса 
обеспечивают наиболее высокую точность прогноза.

Принципы построения регрессионной модели про-
гнозирования спроса. На практике, как было отмечено, 
суточная и понедельная автокорреляция спроса прак-
тически отсутствуют, поэтому основная информа-
ция, которая должна использоваться при построении 
прогноза, содержится лишь в данных, описывающих 
сезонную неравномерность за один год или несколь-
ко лет, предшествующих рассчитываемому прогноз-
ному периоду. Это обстоятельство заметно снижает, 
например, ценность модели ARIMA (autoregressive 
integrated moving average — интегрированная модель 
авторегрессии — скользящего среднего, или модель 
Бокса — Дженкинса), ориентированной прежде всего 
на учет автокорреляции значений временного ряда или 
остатков соответствующей авторегрессионной модели. 

Непосредственный учет сезонности, как подтвер-
дили расчеты, наиболее целесообразно выполнять на 
основе прямых методов – прежде всего метода поли-
номиальной регрессии, применяемого для отдельных 
годов опорной зоны. 

В связи с тем, что для суточного спроса, как видно 
из рис. 1, характерен весьма высокий уровень диспер-
сии, целесообразно выполнить его усреднение в рам-
ках недельных интервалов. С целью получения дета-
лизированного прогноза недельная неоднородность 
может быть восстановлена специальными мерами по-
сле выполнения прогнозного расчета для недельно-
усредненных данных. Соответствующий алгоритм 
описывается далее в разделе о восстановлении не-
дельной зависимости спроса.

Перечислим последовательное этапы предлагаемо-
го подхода к прогнозированию пассажирского спроса: 
а) недельное усреднение спроса на протяжении опор-
ного периода; б) выполнение полиномиальной регрес-
сии для недельно-усредненного временного ряда в 
рамках опорного периода; в) перенос по определен-
ному алгоритму полученных регрессированных зна-
чений спроса в зону прогноза. 
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Указанный перенос значений может выполняться 
аналитиком в соответствии с ожидаемым долговремен-
ным трендом изменения спроса. Если имеющееся от-
личие в среднегодовых данных для отдельных годовых 
интервалов опорного периода предполагается случай-
ным, то в таком случае целесообразно ориентироваться 
на средние значения для суточных и недельных пока-
зателей по отдельным годам. Если же у аналитика есть 
основание полагать, что в силу каких-то причин разли-
чие в годовых показателях вызвано наметившейся чет-
кой тенденцией роста или спада спроса, то предлагаемая 
расчетная модель позволяет получить оценку прогноза 
с учетом линейного или даже квадратичного растущего 
или падающего тренда. Эти возможности легко реали-
зуются и заложены в структуре соответствующей про-
граммы.

После перенесения регрессированных значений 
спроса в область прогноза выполняется восстановле-
ние внутринедельной зависимости спроса, если она 
оказывается проявленной. 

Описанную процедуру назовем регрессионной мо-
делью прогноза пассажирского спроса. Более деталь-
ное ее описание и иллюстрация примеров достигае-
мых прогнозных результатов приводятся ниже.

Следует отметить, что описываемый упрощенный 
вариант модели прогнозирования не затрагивает 
учета сторонних факторов, влияющих на пассажир-
ский спрос, — динамики миграционных процессов, 
изменения стоимости потребительской корзины, 
влияния конкурентной среды со стороны других пе-
ревозчиков (авиация, автобусное сообщение) и т. п. 
Действие каждого из указанных факторов на пасса-
жирский спрос может учитываться: 1) на основе его 
прогнозирования с помощью описанного выше ре-
грессионного подхода; 2) на базе учета параметров 
корреляционных связей между данным фактором и 
реализуемым пассажирским спросом при опреде-
ленных временных лагах, выявляемых сравнением 
соответствующих временных рядов для опорного 
периода. Авторами настоящей статьи разработана и 
опробована статистическая модель учета внешних 
факторов для модели ARIMA [8], которая может 
быть прямо перенесена на описанную регрессион-
ную модель прогноза. 

На рис. 2 показано распределение спроса в пере-
счете на одни сутки, полученное из понедельного 
спроса для поезда № 17 в классе купейных вагонов за 
2018 г.

При сравнении рис. 1 и 2 можно увидеть степень 
снижения стохастичности спроса при использовании 
недельного усреднения. Штриховой линией на рис. 2 
отмечена полиномиальная регрессия с показателем 
полинома, равным 10.

Аналогичные графики значений спроса для 2016 и 
2017 гг. показаны соответственно на рис. 3 и 4.

Рис. 1. График спроса для поезда № 17 в классе 
купейных вагонов за 2018 г. Штриховой линией показан 

усредненный спрос, найденный как линия полиномиальной 
регрессии шестого порядка

Рис. 2. Среднесуточный спрос для поезда № 17 
в классе купейных вагонов за 2018 г. Штриховой линией 

показан усредненный спрос, найденный как линия 
полиномиальной регрессии десятого порядка

Fig. 2. Average daily demand for train No. 17 in the class 
of compartment cars for year 2018. The dashed line shows 

the average demand calculated as the line of the tenth order 
polynomial regression
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of compartment cars for year 2018. The dashed line shows 
the average demand calculated as the line of the sixth order 

polynomial regression
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Рассмотрим более детально последовательность 
предлагаемого метода прогнозирования. Выполним 
прогноз спроса для 2018 г. на основе данных опорной 
зоны, включающей два предыдущих года — 2016-й 
и 2017-й. Для любой недели с номером j каждого 
года опорной зоны ( )j£ £1 52  принимается среднее 
по обоим годам значение спроса для этой недели, 
вычисляемое по соответствующим линиям регрес-
сии (эти значения отвечают отсчетам спроса для 
штриховых линий на рис. 3 и 4). Если нет необхо-
димости учитывать наличие тренда, то полученные 
для надлежащих значений j эти средние величины 
переносятся далее для тех же номеров недель в зону 
глубины прогноза, т. е. на 2018 г., при этом неделя, 
включающая первые дни марта для високосного 
года, а также последняя неделя года — восьмиднев-
ные. Это позволяет для любого j сохранять внутри-
годовое положение праздничных и каникулярных 
дней. Для указанных случаев в расчет вносятся про-
граммные поправки.

Безусловно, сравнение точности прогнозирования 
спроса, получаемой описанным способом, с точно-
стью, обеспечиваемой иными расчетными методами, 
представляет особый интерес. 

Предваряя результаты сравнительных оценок точ-
ности прогноза по описанному алгоритму, отметим, 
что авторами ранее был разработан мультимодельный 
подход, при котором расчетный прогнозный метод 
находится программно из определенного количества 
моделей. На практике в их число входили модель де-
композиции и две модели, учитывающие автокор-
реляционные связи для элементов временных рядов 
спроса, — модель Хольта – Винтерса и ARIMA. В от-
ношении модели ARIMA была выполнена ее адапта-
ция, связанная с тем, что на практике автокорреляция 
показателей спроса практически не проявлена. 

При осуществлении упомянутого мультимодель-
ного подхода наиболее подходящая модель выбира-
ется автоматически после оценки параметров вре-
менного ряда — относительной амплитуды сезонной 
неоднородности, дисперсионных показателей и вы-
явленных резких изменений спроса в виде выбросов 
либо провалов. Такой способ расчета прогноза был 
реализован в разработанном ранее программном ком-
плексе OPTIMUM-T, являющемся основой автома-
тизированной системы управления рентабельностью 
пассажирских перевозок (АСУРПП) [13]. 

Расчеты, выполненные с использованием 
АСУРПП для значительного спектра различающих-
ся временных рядов спроса, показали, что модель 
ARIMA обеспечивает в большинстве случаев наибо-
лее высокую точность. Поэтому результаты расчета 
по данной модели целесообразно принять за базу для 
сравнения.

Рис. 3. Среднесуточный спрос для поезда № 17 
в классе купейных вагонов за 2016 г. Штриховой линией 

показан усредненный спрос, найденный как линия 
полиномиальной регрессии десятого порядка

Рис. 4. Среднесуточный спрос для поезда № 17
в классе купейных вагонов за 2017 г. Штриховой линией 

показан усредненный спрос, найденный как линия 
полиномиальной регрессии десятого порядка

Fig. 4. Average daily demand for train No. 17 in the class 
of compartment cars for year 2017. The dashed line shows 

the average demand is calculated as the line of the tenth order 
polynomial regression
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Пример прогноза пассажирского спроса на основе 
предлагаемой регрессионной модели. Поскольку сезон-
ная неравномерность спроса является определяющим 
фактором при прогнозировании, целесообразно оце-
нивать раздельно точность прогноза для различных 
временных отрезков года. С этой целью весь 2018 г., 
соответствующий полной глубине прогноза, был раз-
делен на 10 временных отрезков, и для любого из этих 
отрезков точность прогноза определялась независи-
мо. Каждый отрезок имел протяженность в четыре 
недели и начальные даты соседних отрезков различа-
лись на месяц.

В таблице для двух различных расчетных моделей 
даны усредненные результаты оценки точности не-
дельного прогнозирования в пределах каждого вре-
менного отрезка. Для каждого из них приведена сред-
няя абсолютная процентная ошибка прогноза МАРЕ 
[14–16].

Для регрессионной модели был использован поли-
ном шестой степени.

Анализируя данные таблицы, можно сделать вы-
вод, что усредненное значение ошибки МАРЕ при 
однолетней опорной зоне на 13,1 % меньше, чем для 
модели ARIMA, а при двухлетней — меньше на 24,6 %.

В целом использование регрессионной модели 
вместо модели ARIMA приводит к росту точности по 
нескольким причинам. В первую очередь следует от-
метить, что применение в опорной зоне вместо реаль-
ных величин спроса их регрессированных значений 
уменьшает величину разброса данных в зоне глубины 
прогноза. При этом в опорной зоне среднеквадратич-
ная разность между исходными и регрессированными 
величинами имеет наименьшее возможное значение, 
определяемое степенью регрессионного полинома. 
Что касается модели ARIMA, то находимое в зоне глу-
бины прогноза среднее значение спроса после цикла 
конечно-разностного дифференцирования имеет по-
рядок остатка авторегрессионной модели. 

Наконец, при реализации конечно-разностного 
дифференцирования в модели ARIMA требуется, 
чтобы первый год опорной зоны использовался лишь 
для задания начальных данных с целью последующе-
го выполнения целочисленного интегрирования для 
зоны глубины прогноза [6, 8]. Это приводит к тому, 
что сама опорная зона модели ARIMA фактически 
укорачивается на один год. Факт такого укорочения 
можно считать одним из недостатков для моделей с 
автокорреляцией.

Следует отметить, что для первого временного от-
резка (см. таблицу) регрессионный подход дает невы-
сокую точность. Это связано как с низким значени-
ем реального спроса, приходящимся на начало года 
(рис. 1–4), так и с резким его спадом в тот же период. 
При этом малая величина реального спроса приводит 

к дополнительному росту расчетной ошибки МАРЕ, 
так как реальный спрос задается в знаменателе относи-
тельной ошибки. В то же время при недостаточно вы-
сокой степени регрессионного полинома ухудшается 
соответствие кривой регрессии реальным данным. 

Тем не менее данные, приведенные в таблице, убе-
дительно свидетельствуют о преимуществах в рассмо-
тренном случае регрессионной модели по отношению 
к модели ARIMA. Эти преимущества вызываются, 
как отмечено выше, тем, что пассажирский спрос не 
обнаруживает того уровня автокорреляции, при ко-
тором модель ARIMA могла бы выявить присущие ей 
преимущества.

Отметим, что сходные выводы оказалось возмож-
ным формулировать также применительно к другим 
поездам, в частности к ночным поездам направления 
Санкт-Петербург — Москва.

О реализации регрессионного подхода при отсут-
ствии выраженной сезонности. На практике может 
оказаться, что сезонная зависимость спроса не прояв-
лена. Этот случай реализуется, например, для класса 
мягких вагонов поезда № 17 за 2018 г. (рис. 5). 

Здесь сезонная неоднородность практически от-
сутствует, а имеющиеся выбросы имеют случайный 
характер. Эти выбросы по датам не повторяются для 
других лет и, возможно, вызваны ошибками учета 
спроса. При прогнозировании спроса подобные вы-
бросы не учитываются, как предложено в [14–16].

Из-за низкого среднего значения спроса и высо-
кой дисперсии по относительной оценке МАРЕ по-
недельный прогноз в рассматриваемом случае ока-
зывается менее точным, чем для класса купейных 
вагонов. Однако и здесь регрессионный подход дает 

Номер 
времен-

ного 
отрезка

Модель ARIMA, 
опорный 
период

2016–2017 гг.

Регрессионная модель,
опорные периоды

2017 г. 2016–2017 гг.

1 13,78 19,44 15,64

2 26,52 14,01 15,91

3 15,16 15,66 14,24

4 13,64 11,69 12,93

5 8,76 4,88 5,27

6 7,07 7,72 10,06

7 3,27 6,25 4,94

8 13,89 11,10 8,38

9 21,07 19,40 9,74

10 16,21 11,01 7,98

Среднее 13,94 12,12 10,51

Прогнозная ошибка МАРЕ для различных расчетных моделей
Forecast error MAPE for various computational models
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более качественный прогнозный результат: в среднем 
по десяти временным отрезкам ошибка МАРЕ для 
понедельного прогноза составляет 20,3 %, а при ре-
грессионном подходе — 18,5 %. Таким образом, и при 
отсутствии выраженной сезонности регрессионный 
подход в рассмотренном примере оказывается пред-
почтительным.

Восстановление недельной зависимости спроса. При 
необходимости детализации прогноза до суточных 
значений следует при получении соответствующего 
результата на базе понедельного прогноза предвари-
тельно определить весовые коэффициенты каждого 
дня недели. Для этого сначала отбираются временные 
отрезки, для которых распределение спроса по дням 
недели может считаться достаточно характерным 
применительно ко всей зоне глубины прогноза или 
ее фрагментам. Так, например, если прогнозируется 
спрос для середины года, то целесообразно при оцен-
ке весовых коэффициентов не учитывать начало или 
конец года, а также праздничные дни.

Расчет весовых коэффициентов выполняется в 
форме оценки отношения среднего спроса для опре-
деленного дня недели к среднему полнонедельному 
спросу.

Если выполненные предварительные оценки 
показывают, что недельная неоднородность спро-
са не имеет яркой выраженности, то целесообразно 
использовать статистические критерии, чтобы при-
нять или отклонить гипотезу о равенстве весовых не-

дельных коэффициентов. В случае когда после отбора 
надлежащих временных отрезков объем выборок ока-
зывается сравнительно невысоким, либо распреде-
ление спроса резко отличается от нормального (как, 
например, на рис. 5), целесообразно использовать 
непараметрические критерии, в частности ранговый 
критерий Краскела – Уоллиса [17, 18].

Как показывают расчеты, посуточное прогнозиро-
вание спроса дает уровень ошибки МАРЕ примерно 
в полтора-два раза более высокий, чем вариант по-
недельного прогноза при его одинаковой глубине. В 
соответствии с рис.  1 и 2 такое увеличение ошибки 
естественно, так как для посуточного распределения 
спроса во времени коэффициент вариации суще-
ственно превосходит его значение для понедельного 
распределения. 

Ряд дополнительных вопросов, касающихся затро-
нутых в статье тем, представлен в зарубежных публи-
кациях [19, 20], однако в них не приводится описание 
принципов построения алгоритмов, а указываются 
лишь общие подходы, связанные с задачей прогнози-
рования пассажирского спроса для железнодорожно-
го транспорта.

Заключение. 1. Детализация прогнозов вплоть до 
суточных значений является необходимым условием 
для разработки практических мероприятий по опти-
мальному управлению подвижным составом в усло-
виях изменяющегося пассажирского спроса.

2.	Отсутствие статистически значимой автокорре-
ляции для временных рядов пассажирского спроса, 
высокий уровень дисперсии и сезонная зависимость 
востребованности в поездках резко осложняют расчет 
прогноза пассажирского спроса. Сезонная зависи-
мость и общий тренд спроса, как показали расчеты, 
являются единственными информационными факто-
рами, составляющими основу для успешного прогно-
зирования.

3.	Мультимодельная система прогнозирования на 
базе модифицированных моделей экспоненциального 
сглаживания Хольта – Винтерса, а также авторегрессии 
и интегрированного скользящего среднего (ARIMA) 
позволила добиться приемлемых результатов для вы-
сокодетализированных прогнозов. Однако перечис-
ленные модели прогноза спроса основаны на учете 
автокорреляции, и по этой причине в ряде случаев их 
применение либо не оправдано, либо затруднено.

4.	Разработанная регрессионная модель была им-
плементирована в автоматизированную систему 
управления рентабельностью пассажирских перевозок, 
что позволило произвести расчеты на базе реальных 
данных по эксплуатации поездов и доказать ее эффек-
тивность для построения прогноза на основе времен-
ных рядов пассажирского спроса при широком набо-
ре их параметров.

Рис. 5. Посуточный спрос для поезда № 17 
в классе мягких вагонов за 2018 г. 

Fig. Average daily demand for deluxe sleeping car class 
of the train No. 17 for year 2018

15

П
ос

ут
оч

ны
й 

па
сс

аж
ир

ск
ий

 с
пр

ос
, ч

ел
.

31.12.201801.01.2018 Период

5

0

10

20

25



Г. Л. Венедиктов, В. М. Кочетков/Вестник ВНИИЖТ. 2021. Т. 80. № 1. С. 45 – 52

51© АО «ВНИИЖТ», 2021      

Для цитирования: Венедиктов Г. Л., Кочетков В. М. О регрессионном подходе к прогнозированию пассажирского спро-
са на железнодорожном транспорте  // Вестник Научно-исследовательского института железнодорожного транспорта 
(Вестник ВНИИЖТ). 2021. Т. 80. № 1. С. 45 – 52. DOI: https://dx.doi.org/10.21780/2223-9731-2021-80-1-45-52.

5.	Выполненные расчеты показали, что усреднен-
ное значение ошибки МАРЕ для регрессионной мо-
дели может оказаться ниже примерно на 20 % по срав-
нению с моделью ARIMA.

6.	Создан инструмент формирования прогнозов 
пассажирского спроса с высоким уровнем детализации, 
что позволяет эффективно применять экономико-ма
тематическое моделирование для управления подвиж-
ным составом как на уровне филиалов Федеральной 
пассажирской компании, так и на уровне линейных 
предприятий.

СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ

1.	Е ф и м о в  С. М. Методика анализа факторов, определяющих 
спрос на пассажирские перевозки // Мир транспорта. 2015. Т. 13. 
№ 2. С. 114–120.

2.	T a l l u r i  K. T., van R y z i n  G. J. The Theory and Practice of 
Revenue Management. Boston: Kluwer Academic Publishers, 2004. 
713 p.

3.	В е н е д и к т о в  Г. Л., К о ч е т к о в  В. М. Экономические мо-
дели повышения доходности при жестком ограничении предло-
жения // Экономика и математические методы. 2012. Т. 48. № 1. 
С. 111–118.

4.	Реализация экономико-математических моделей в автома-
тизированных системах управления рентабельностью пассажир-
ских перевозок / О. Ф. Мирошниченко [и др.] // Вестник Научно-
исследовательского института железнодорожного транспорта 
(Вестник ВНИИЖТ). 2011. № 4. С. 33–39.

5.	B o x  G., J e n k i n s  G. Time Series Analysis, Forecasting and 
Control. San Francisco: Holden Day, 1970. 365 p.

6.	B r o c k w e l l  P. J., D a v i s  R. A. Introduction to Time Series and 
Forecasting. New York: Springer, 2002. 434 p.

7.	К а н т о р о в и ч  Г. Г. Анализ временных рядов // Экономиче-
ский журнал ВШЭ. 2002. № 2. С. 251–269.   

8.	В е н е д и к т о в  Г. Л., К о ч е т к о в  В. М. Эффективные мето-
ды прогнозирования пассажирского спроса на железнодорожном 
транспорте // Экономика железных дорог. 2016. № 6. С. 36–45.

9.	А й в а з я н  С. А., М х и т а р я н  В. С. Прикладная статистика и 
основы эконометрики. М.: Юнити, 1998. 1006 с. 

10.	А й в а з я н  С. А. Основы эконометрики: учеб. для студентов 
экон. специальностей вузов. В 2 т. Т. 2. М.: Юнити, 2001. 432 с.  

11.	О р л о в  А. И. Эконометрика. М.: Экзамен, 2002. 575 с.
12.	D i e b o l d  F. X. Elements of Forecasting. [S. l.]: South-Western 

College Pub, 2007. P. 129 – 384.  
13.	Автоматизированная система управления рентабельностью 

пассажирских перевозок на железнодорожном транспорте: пат. 
112465 Российская Федерация: МПК G06F 17/00 / Г. Л. Венедик-
тов, В. М. Кочетков. № 2011133550/08; заявл. 11.08.2011; опубл. 
10.01.2012, Бюл. № 1.

14.	Ч е т ы р к и н  Е. М. Статистические методы прогнозирова-
ния. М.: Статистика, 1977. 329 с.

15.	Точность и достоверность прогнозов [Электронный ресурс]. 
URL: http://poisk-ru.ru/ s24541t2.html (дата обращения: 06.02.2020 г.).

16.	Оценка точности и надежности прогнозов [Электронный 
ресурс]. URL: https://studfiles.net/ preview/3490105/page:44 (дата об-
ращения: 06.02.2020 г.). 

17.	К о б з а р ь  А. И.  Прикладная математическая статисти-
ка. М.: Физматлит, 2006. C. 466–468. 

18.	Л и к е ш  И., Л я г а  Й.  Основные таблицы математической 
статистики. М.: Финансы и статистика, 1985. 489 c.  

19.	H e l v e  V. Demand Forecasting in a Railway Revenue 
Management System. Helsinki: Aalto University School of Business, 
2015. 82 p.

20.	M i l e n k o v i c  M., B o j o v i c  N. Railway Demand Forecasting // 
Handbook of Research on Emerging Innovations in Rail Transportation. 
[S. l.]: IGI Global, 2016. June issue. P. 100–129. DOI: 10.4018/978-1-
5225-0084-1.ch005.

Информация об авторАХ

ВЕНЕДИКТОВ Геннадий Львович, 
канд. техн. наук, генеральный директор ООО «Экспресс-Л»

КОЧЕТКОВ Валерий Михайлович, 
канд. физ.-мат. наук, руководитель проекта, ООО «Экспресс-Л»

Статья поступила в редакцию 06.08.2020 г., принята к публикации 
01.12.2020 г.

On regression approach to forecasting passenger demand in railway transport

G. L. VENEDIKTOV, V. M. KOCHETKOV

Limited Liability Company “Ekspress-L” (LLC “Ekspress-L”), St. Petersburg, 194291, Russia

Abstract. Due to the fact that the autocorrelation of time series 
of passenger demand under normal conditions is, as a rule, practically 
undeveloped, traditional forecasting methods based on taking into 
account autocorrelation dependences are not effective enough. The 
article proposes a direct accounting of the main factor affecting the 
accuracy of forecasting, namely the factor of seasonal heterogeneity 
of demand. This accounting is made on the basis of polynomial regres-
sion for the time dependence of demand. A specific design example 
demonstrates the comparative advantages of this approach to 
assessing the forecast of demand for rail transport.

The regression approach is applied to the weekly averaged de-
mand metrics for the time domain, where these metrics are consi
dered known from the sales history. If there is a weekly demand 
heterogeneity in the forecast zone, an algorithm is proposed to 
restore such heterogeneity from the initial data.

The forecast accuracy based on the proposed method is com-
pared with the results achieved on the basis of the ARIMA model, 
which reveals, according to preliminary estimates, fairly high accu-
racy parameters. It is shown on the calculated examples that for the 
series of demand, which can be considered typical for the sphere 
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of passenger traffic, the regression approach gives the forecast ac-
curacy higher than the ARIMA model. The reasons are considered, 
due to which, for typical series of passenger demand, the regres-
sion approach can be considered as more promising than methods 
that include taking into account autocorrelation.

Keywords: passenger transportation; passenger demand 
forecast; autoregression; ARIMA; polynomial regression; autocor-
relation; seasonal variability in demand
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