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Періодичні часові ряди зустрічаються в багатьох задачах — це і фінансові показники, і показники 
якості атмосферного повітря, і показники стану води тощо. Відповідно їхнє моделювання та аналіз 
закономірностей є актуальним і досить поширеним завданням для розуміння можливих тенденцій і 
змін для коректного та своєчасного реагування. Важливими параметрами періодичних часових рядів 
є параметри їхнього тренду, сезонних складових та аномалій. І якщо задача визначення тренду часо-
вого ряду має багато універсальних методів розв’язання, то ідентифікація одночасно параметрів 
різних видів сезонності та аномалій різної природи у різні часові проміжки є складною задачею, яка не 
має універсального розв’язання. Більшість таких розв’язків є специфічними для конкретної предмет-
ної області або демонструють не чітку адекватність та точність апроксимації.  

Розроблено новий метод ідентифікації параметрів гармонік та аномалій періодичного часового 
ряду, який базується на адаптивній декомпозиції ряду. Зокрема, запропоновано здійснювати декомпо-
зицію заданого часового ряду з періодом до половини від загальної кількості точок і будувати графік 
відношень амплітуд сезонної складової до амплітуд самого ряду — так званої «декомпозиційної кри-
вої». А тоді, згладжувати цю криву і знаходити локальні максимуми, які пропонується вважати таки-
ми, що відповідають періоду можливих видів сезонності ряду. З урахуванням багаторічного досвіду 
використання моделі Facebook Prophet запропоновано низку співвідношень між періодом сезонності, 
порядком ряду Фур’є для її апроксимації та ступенем регуляризації, який варто враховувати. Для 
кожного виду сезонності у кожному періоді одним з відомих методів слід знаходити аномальні дані та 
перевіряти їхню статистичну значущість. Статистично значущі аномалії збирати в єдину множину 
з типовими параметрами. Запропоновано низку можливих варіантів структур таких моделей часо-
вого ряду. Наведено алгоритм методу та описано його основні складові.  

Здійснено випробування запропонованого методу на Python на базі платформи Kaggle з викорис-
танням моделі Facebook Prophet на реальних даних спостережень за якістю атмосферного повітря, 
отриманих з однієї зі станцій мережі громадського моніторингу EcoCity у межах міжнародної програми 
«Чисте повітря для України». Випробування показали, що порівняно з моделлю з параметрами і вида-
ми сезонності за замовчуванням, запропонований метод дозволив покращити точність апроксимації 
оптимальної моделі за метрикою R2  у 1,7 рази, а за метрикою MSE — у 2 рази. Це підтвердило ефек-
тивність запропонованого методу. 

Ключові слова: аналіз часових рядів, моделювання, машинне навчання, аномалії часових рядів, се-
зонність, гармоніки ряду Фур’є, якість атмосферного повітря, EcoCity. 

Вступ 

Одним з найбільших класів часових рядів є періодичні ряди з аномальними значеннями — це 
майже усі види метеопараметрів, дані екологічного моніторингу, дані продаж у магазинах протя-
гом тривалого періоду тощо [1]—[3]. І важливо вміти не тільки прогнозувати такі дані, а й просто 
апроксимувати адекватну модель. З використанням такої моделі можна виявити багато цінних 
закономірностей, які важко отримати із самого ряду. 

Існує багато методів моделювання періодичних часових рядів та R чи Python-бібліотек для їх-
ньої автоматизації. Переважна більшість дослідників використовує різні моделі на основі авторег-
ресії та проінтегрованого ковзного середнього (АРПКС — англ. «ARIMA») [1]—[3]. Останнім 
часом більшої популярності набуває модель Facebook Prophet (FB Prophet), яка вперше запропоно-
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вана у роботі [4]. Також, особливо у разі доволі довгих рядів, використовуються нейромережеві 
моделі RNN чи LSTM та ін. Всі ці моделі дуже залежать від правильної ідентифікації аномальних 
значень та їхніх параметрів, особливо багато параметрів аномалій враховує модель FB Prophet, 
основними з яких є такі: «вікно впливу», тобто з якого кроку починається вплив аномалії і коли 
закінчується, ступінь регуляризації  prior_scale, тобто ступінь врахування цього впливу [4]—[8]. 
Ця ж модель має можливість моделювання різних видів сезонності гармоніками ряду Фур’є. Па-
раметри сезонності слід задавати — вони не визначаються автоматично. А для періодичних рядів 
важливо знати, як мінімум, період ряду і порядок ряду Фур’є. 

Складність пошуку одночасно параметрів аномалій та сезонності ряду ще полягає і в тому, що 
це взаємозалежні задачі. Наприклад, якщо аналізувати середньодобову температуру протягом ба-
гатьох років, то температура 0 °C влітку — це аномалія, а взимку — ні. І навпаки: температура 
взимку +20 °C — аномалія, а влітку — ні. Отже, аномалії у різних періодах ряду — різні. А для 
цього треба знати ці періоди. Однак, щоб знайти період ряду, слід спочатку відфільтрувати анома-
лії. Особливо задача ускладнюється, якщо має місце декілька різних видів сезонності одночасно 
або сезонності поєднуються мультиплікативно. Єдиного підходу розв’язання такої задачі не існує. 

Мета дослідження — підвищення точності апроксимації періодичного часового ряду з викори-
станням універсального методу ідентифікації параметрів періодичних складових та аномалій цьо-
го ряду. Універсальність означає «без знання предметної області». Метод повинен працювати ав-
томатично без експертного втручання. 

Формалізація задачі і традиційні підходи до її розв’язання 

Періодичний часовий ряд ( )y t , в залежності від часу t з аномаліями, зазвичай, записують у та-
кому вигляді [4], [6]: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ty t g t s t h t= + + + ε    (1) 

або  ( ) ( ) ( ) ( ) ,ty t g t s t h t= ε  (2) 

де ( )g t  — тренд, ( )s t  — сезонна складова, апроксимована рядом Фур’є, ( )h t  — складова, яка 
враховує вплив аномалій з певним «вікном», тобто в діапазоні певних дат (до і після кроку з ано-
мальним значенням), tε  — похибка. 

У статті [6] запропоновано деталізованіший варіант, який враховує основні параметри часових 
рядів у моделі FB Prophet. Запишемо модель на прикладі виразу (1) 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )11 1, , , ,  , ,, , g si i i j hj oj j ti jy t g R t s R P n t h H R t t tφ ψ
= == + + + ε∏ 

  (3) 

де gR  — ступінь регуляризації тренду, тобто наскільки гнучко тренд має підлаштовуватися до 
різких змін значень ряду; φ  — кількість сезонних складових, які одночасно враховуються; для 
кожної i-ї сезонної складової окремо задаються такі параметри: siR  — ступінь регуляризації,  

iP  — період у добах, in  — порядок ряду Фур’є, яким описується ця складова; ψ  — кількість різ-
них видів аномалій (враховують різні знання предметної області); для кожної j-ї аномалії окремо 
задаються такі параметри: hjR  — ступінь регуляризації, 0 1,j jt t   — «вікно» впливу аномалії, де  

0 jt  — на яку кількість діб до дати аномалії вже починає проявлятись її вплив, 1 jt — через яку кі-

лькість діб після дати аномалії її вплив вже практично не проявляється; ( )H j • — матриця з дата-

ми аномалій та їхніми параметрами. 
В оригінальній формулі (3) статті [6] ще був параметр, який враховував можливий зсув прояву 

аномалії в часі, оскільки її розробляли для опису хворих на коронавірус, в яких симптоми прояв-
ляються з певним запізненням, але це вважаємо вже надмірною деталізацією, як для нашого зага-
льного випадку. 

Гіперпараметрами K моделі (3), тобто параметрами, які слід задавати вручну і які, зазвичай, не 
можуть автоматично визначати відомі Python-бібліотеки, є такі:  

 1 Φ 1 Φ 1 Φ 1 Ψ 0 0Ψ 1 1Ψ,  ,   ,   ,   ,   ,  .g s s h hK R R R n n P P R R t t t t= … … … … … …     (4) 
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Традиційний підхід до визначення параметрів K полягає в такому.  
1. Декомпозиція ряду, її, зазвичай, проводять з використанням методу seasonal_decompose(P) 

Python-пакету statsmodels.tsa.seasonal, який розбиває ряд ( )y t  на складові ( )g t , ( )s t  (сезонну 
складову з періодом P ), ( )h t , tε  (рис. 1).  
 

 
Рис. 1. Декомпозиція періодичного часового ряду y показника PM10 на тренд, сезонну складову 

 із заданим періодом 92 доби, складову з аномаліями та похибку [9] 
 

2. Експерт, зазвичай візуально, вивчає за якого значення періоду P  ця декомпозиція дасть від-
чутний ефект. Один зі способів — це порівняння амплітуди сезонної складової S(P) (різниці між 
максимальним і мінімальним значенням) з амплітудою самого ряду значень y [10]. Якщо це від-
ношення є відчутним, тоді сезонна складова є достатньо значущою. Такий аналіз дає значення 
періоду. Є й інші способи, до прикладу, запропоновані у статтях [7], [8].  

3. Потім аналізують ряд. Виявляють аномалії, які дають розуміння предметної області. Анома-
лії, які суттєво перевищують певний поріг, наприклад, коли максимальне значення в 10 разів є 
більшим за перцентиль P90 чи ін. Існує низка універсальних методів виявлення аномальних даних 
в часовому ряді: метод стандартної оцінки (англ «Standard Score» або «z-score») [11], метод між-
квартильного розмаху (англ. «Interquartile range», скорочено — IQR) [12], метод ізольованого лісу 
(«Isolation Forest») [13], метод k-найближчих сусідів (англ. «k-Nearest Neighbors», скорочено —  
«k-NN») [14] тощо. Ці та інші відомі методи базуються на основі аналізу статистичних показників, 
методів кластеризації, побудови дерев. Кожен метод має свої переваги, недоліки, обмеження та 
сферу застосування.  

4. Для кожної аномалії визначають параметри «вікна», з урахуванням знань предметної області, 
та формують матрицю ( )jH • . 

5. Перебирають варіанти значень K з (4). Іноді виконують низку спрощень, наприклад, одні па-
раметри виражають через інші, як у роботі [6]. Для визначення параметрів або використовують 
метод GridSearchCV з повним перебором, або — багатоітеративний підхід, або байєсівську опти-
мізацію з використанням методу HyperOpt, чи ін. [6], [15]. Врахування більшої кількості парамет-
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рів збільшує точність та адекватність моделі, але суттєво впливає на тривалість обчислень. А ще 
зростає ризик перенавчання (англ. «overfitting»). 

Новий метод розв’язання задачі 

Для розв’язання поставленої задачі пропонується максимально автоматизувати кожний етап її 
традиційного розв’язання з використанням автоматичних процедур та низки критеріїв.  

Етап 1. Визначення кількості та періоду можливих видів сезонності. 
У програмі [10] одним зі співавторів цієї статті запропоновано будувати графік усіх варіантів 

відношень амплітуд ( )YS P  з періодом P від 1 до 50 % від кількості усіх значень ряду  

 ( ) ( ) , 1,...0,5 ,Y
S P

S P P N
Y

= =  (5) 

де N — кількість значень ряду. 
Приклад такого графіка (назвемо його «декомпозиційною кривою») ( ) YS P  показано на рис. 2. 

 
Рис. 2. Декомпозиційна крива часового ряду значення PM10 за даними станції № 650 мережі  

громадського моніторингу атмосферного повітря EcoCity за 2020—2023 рр. [9] 
 

Подібний графік вже будував А. В. Лосенко (теж — співавтор програми [10]) у своїй статті [6], на 
основі суттєво нелінійного вигляду якого він зробив висновок про можливу наявність багатьох видів 
сезонності, а потім пропонував шукати їхні параметри експертним шляхом. Однак, перспективні-
шим є пошук цих параметрів в автоматичний спосіб. Для цього пропонується такий алгоритм: 

1) згладити декомпозиційну криву; 
2) знайти усі номери кроків, яким відповідають локальні максимуми, тобто місця, де зростання 

значення ( ) YS P  змінюється на зменшення, це і будуть періоди , 1, , iP i = … φ  

 ( ) ( ):  0,   0, ,   1, , i Y i Y i iP S P S P P i′ ′′= < = … φ ;  (6) 

3) дослідити різні варіанти поєднання цих видів сезонності — по одному, усі разом, за моделлю 
(1) або (2) і з різними параметрами. 

Етап 2. Визначення параметрів видів сезонності. 
Значний досвід авторів протягом 2020—2022 років роботи з моделлю Prophet показав, що у ви-

падку, коли у моделі поєднується декілька видів сезонності з різним періодом, для мінімізації ри-
зику перенавчання ефективними є такі прийоми: 

1) сезонність з найбільшим періодом варто описувати рядом Фур’є найменшого порядку minn  і 
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з найбільшою регуляризацією minsR  (найменше значення саме забезпечує найбільші обмеження 
на коефіцієнти, тобто — найбільшу регуляризацію), тобто вона має бути якнайгладкішою; 

2) сезонність з найменшим періодом варто описувати рядом Фур’є найбільшого порядку maxn  і 
з найменшою регуляризацією maxsR , тобто вона має бути найнегладкішою, тобто якнайкраще 
наблизитися до ряду; 

3) порядок  ni  ряду Фур’є варто брати між min 2n =  і max 12n = , інші межі (наприклад, 0, 1 чи 
20) менш ефективні; 

4) регуляризацію сезонностей варто брати між min 0,1sR =  і max 0,5sR = , інші межі (до прикла-
ду, 0,01, 0,05 чи 0,9) менш ефективні; 

5) у разі вибору між різними варіантами сезонних складових першими слід враховувати скла-
дові з більшим періодом, послідовно додаючи ті, в яких він менший. 

Ці прийоми дають можливість вивести універсальні співвідношення для розрахунку параметрів 
усіх видів сезонності. Зокрема, пропонуються такі нові співвідношення для  і-ї складової, врахо-
вуючи, що період 0P  є найбільшим значенням 

 min max
max1

;i
n nn i n−

= +
φ−

  (7) 

 max min
min ,    0, , 1.

1
s s

si s
R R

R i R i
−

= + = … φ−
φ−

 (8) 

Пропонується досліджувати різні варіанти врахування сезонності: 
– по одній, за чергою; 
– 0 і 1; 0, 1, 2; … усі разом; 
– адитивно (див. (1)) чи мультиплікативно (див. (2)). 
Порівняння похибок чи метрик дозволить точніше ідентифікувати структуру моделі. 
Етап 3. Визначення параметрів аномалій. 
Для забезпечення більшої універсальності методу пропонується спрощення формули (3) шля-

хом відмови від різних видів аномалій. До того ж, пропонується під видами аномалій розрізняти 
не різні за формалізацією чи природою аномалії, а  аномалії у різні періоди ряду 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1, , , , , ,g si i i ij h ti i jy t g R t s R P n t h H R tφ φ φ
= = == + + + ε∏  

 (9) 

тобто для кожного періоду, визначеного на попередньому етапі, пропонується робити послідовні 
вибірки по одному періоду, скільки їх є у ряді (1-й, 2-й, 3-й…, останній може бути неповним) і в 
кожному окремо шукати аномалії, а потім усі об’єднувати в єдину множину. Всі аномалії брати з 
нульовим вікном, тобто вважати, що вони не впливали до чи після, а якщо впливали, то це — інші 
аномалії, які треба враховувати окремо. Регуляризацію для усіх аномалій пропонується брати од-
накову hR , наприклад, 1 або 10, або враховувати як гіперпараметр. 

Більше того, потрібний критерій для перевірки чи дійсно вибрані у такий спосіб точки є анома-
ліями. Тому пропонується для кожної вибірки для другої складової виразу (9) перевіряти нульову 
гіпотезу: 

0H — нульова гіпотеза про те, що відібрана множина значень не є аномаліями відносно інших 
значень вибірки; 

1H — альтернативна гіпотеза про те, що відібрана множина значень є аномаліями відносно ін-
ших значень вибірки. 

Для перевірки можна використати, наприклад, такі статистичні тести:  
– тест Вілкоксона — непараметричний статистичний критерій для порівняння медіан двох ви-

бірок [16];  
– тест Манна–Уїтні — непараметричний статистичний критерій для оцінювання наявності різ-

ниці між двома вибірками [17].  
На рис. 3 подано приклад застосування цих критеріїв для аналізу даних. 
У разі, якщо нульова гіпотеза підтверджується, то варто пробувати інший метод пошуку ано-

малій, або відкидати результат, тобто не враховувати знайдені точки як аномальні. Якщо ж гіпоте-
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за не підтверджується, тоді аномалії 
слід враховувати у третій складовій 
( )h •  формули (9). 

Етап 4. Ідентифікація гіперпа-
раметрів. 

На етапах 1—3 визначаються бі-
льшість параметрів, але частина має 
залишатись гіперпараметрами для 
формування множини можливих 
моделей і вибору оптимальної за 
точністю. Критерієм точності може 
бути відносна похибка або відомі 
метрики: середня абсолютна похибка 
(англ. «Mean absolute error» aбо ско-
рочено — MAE), cередньоквадра-
тична похибка (англ. «Mean squared 
error» або скорочено — MSE) та ко-
ефіцієнт детермінації (зазвичай, поз-
начається як «r2_score», або «R2» чи 
«r2») [18]. 

Гіперпараметрами моделі (9) мо-
жуть бути такі: 

– регуляризація тренду Rg (має 
бути сильніша — на рівні minsR ); 

– кількість φ  видів сезонності, які 
варто брати до уваги з числа відібра-
них на етапі 1; 

– граничні значення порядку 
Фур’є minn  і maxn  та регуляризації 

minsR і maxsR ; 
– регуляризація аномальної скла-

дової Rh.   
Якщо ж усі їх задати числами, то-

ді варто вибирати між моделями, які 
враховують різну кількість комбіна-
цій видів сезонності. 

Пропонується назвати цей метод 
— методом ідентифікації параметрів 
гармонік та аномалій періодичного 
часового ряду на основі адаптивної 
декомпозиції. «Гармонік», оскільки 
він передбачає формалізацію періо-
дичних складових саме рядами 
Фур’є, тобто — рядами пар гармонік. 
А «адаптивної декомпозиції» — то-
му, що ключовим моментом методу є 
адаптація до кількості видів сезонно-
сті та визначення їхнього періоду по 
декомпозиційній кривій.  

Блок-схема алгоритму запропоно-
ваного методу показана на рис. 4.  

Розглянемо приклад. 
 

 
Рис. 4. Блок-схема алгоритму запропонованого методу ідентифікації 

параметрів гармонік та аномалій періодичного часового ряду на  
основі адаптивної декомпозиції 

 
а)    б) 

Рис. 3. Приклад застосування критеріїв Манна–Уїтні та Вілкоксона для 
перевірки нульової гіпотези про те, що відібрані точки не є аномальними:  

а — нульова гіпотеза підтвердилась; б — нульова гіпотеза не підтвердилась 

Обчислення 

Обчислення 
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Приклад розв’язання задачі 

Для визначення ефективності запропонованого методу використано дані якості атмосферного 
повітря, надані мережею громадського моніторингу EcoCity (https://eco-city.org.ua/) у межах між-
народної програми «Чисте повітря для України». Дані для дослідження безпосередньо отримані за 
допомогою сервісу «Кабінет дослідника», до якого автори мають доступ, завдяки угоді між 
EcoCity і ВНТУ. «Кабінет дослідника» — це веб-система, яка дозволяє отримати доступ та вико-
ристовувати у своїх дослідженнях інформацію, отриману від станцій моніторингу атмосферного 
повітря. На рис. 5 показано приклад інтерфейсу веб-сайту EcoCity, де зображена одна зі станцій 
моніторингу, встановлена в смт Турбів Вінницького району.  
 

 
Рис. 5. Станція моніторингу якості атмосферного повітря 

 

Кожна станція, в залежності від комплектації, дозволяє визначати та передавати різні парамет-
ри якості атмосферного повітря. Для тестування запропонованого методу вибрано станцію, розта-
шовану у смт Турбів Вінницького району, та її показник пилу PM10 (мікроскопічні тверді частин-
ки) за 3 роки (рис. 6). 
 

 
Рис. 6. Дані показника PM10 станції у смт Турбів Вінницького району, надані мережею  
громадського моніторингу якості атмосферного повітря EcoCity (https://eco-city.org.ua/ )  
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Застосуємо запропонований метод. 
Етап 1. Декомпозиційний графік для ряду з  

рис. 6 показаний на рис. 2. На рис. 7 показано ре-
зультат його згладжування фільтром Баттерворта 
за використання Python-бібліотеки scipy.signal. 
Пошук локальних максимумів методом find_ peaks 
бібліотеки scipy.signal дозволив з’ясувати, що 

1 2 33 : 230, 419, 507P P Pφ = = = =  діб.  
Етап 2. Визначимо параметри сезонності з 

трьома різними періодами. Використовуючи фо-
рмули (7) та (8), обчислимо інші параметри цих 
сезонних складових (рис. 8). 

Етап 3. Визначаємо параметри аномалій. Вхі-
дний набір даних розділяється на рівні частини, 
де розмір частини відповідає визначеному на 
етапі 1 періоду. І ця операція повторюється для 
кожного виду сезонності окремо. Розглянемо, до 
прикладу, сезонну складову з періодом 2P . Оскі-
льки 2 419P = , а загальна кількість даних стано-
вить 1080, то отримуємо дві вибірки розміром 
419 та одну неповну вибірку з 186 даними. Для 
кожної  вибірки, застосовуючи метод Isolation 

Forest на основі дерев рішень, визначаємо аномалії, а далі перевіряємо нульову гіпотезу про те, 
що ці значення не є аномальними. В нашому випадку для перших двох вибірок нульова гіпотеза не 
підтвердилась, тому вважаємо аномалії на цих двох вибірках статистично значущими. Як зазначе-
но вище, ці аномалії додаються в загальну вибірку усіх аномалій для відповідної періодичної 
складової. Результат пошуку аномалій показано на рис. 9, де червоними точками позначені відпові-
дні елементи графіка показника PM10, ідентифіковані як аномалії. Для частини знайдених потен-
ційних аномалій нульова гіпотеза підтвердилась, а тому вони не додані до множини аномальних. 
 

 
Рис. 9. Результат пошуку аномалій показника PM10 для періоду 419 

 

Етап 4. Сформувавши усі параметри на попередніх етапах, будуємо модель FB Prophet та, ви-
користовуючи метрики, зазначені раніше, обчислюємо точність роботи моделі FB Prophet для різ-
них варіантів (рис. 10): 

Варіант 0 «Without default seasonality». Модель FB Prophet з параметрами за замовчуванням, але 
без сезонних складових. 

Варіант 1. Варіант 0 з 3-ма видами сезонності (англ. «default seasonality»), які ідентифікуються 
за замовчуванням (добова, тижнева та річна). 

Варіант 2. Варіант 0 з 3-ма визначеними на етапі 1 сезонними складовими одночасно ( 3φ =  з 

 
Рис. 7. Локальні максимуми для графіка з рис. 2, 

згладженого методом Баттерворта 
 

  

Рис. 8. Налаштування сезонності для моделі Prophet 
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періодами 1 2 3230; 419; 507P P P= = =  діб) (англ. «custom seasonality»), але без аномалій («no holi-
days», оскільки в моделі FB Prophet аномалії визнано умовно називати «свята»). 

Варіант 3. Варіант 2 з усіма аномаліями («all anomalies»), визначеними у вибірках, розміром 230 діб. 
Варіант 4. Варіант 3, але тільки зі статистично значущими аномаліями (англ. «significant 

anomalies»). 
Варіант 5. Варіант 2 з усіма аномаліями, визначеними у вибірках, розміром 419 діб. 
Варіант 6. Варіант 5, але тільки зі статистично значущими аномаліями. 
Варіант 7. Варіант 2 з усіма аномаліями, визначеними у вибірках, розміром 507 діб. 
Варіант 8. Варіант 7, але тільки зі статистично значущими аномаліями. 

 

 
Рис. 10. Таблиця порівняння точності апроксимації моделі FB Prophet для різних  

варіантів її архітектури (кількості сезонних складових) і параметрів  
 

З рис. 10 видно, що для двох із трьох видів сезонності точність між статистично значущими 
аномаліями та усіма наявними аномаліями однакова. Причиною цього стало те, що перевірка ну-
льової гіпотези визначила на усіх вибірках цих періодів аномалії суттєвими, відповідно для них ці 
два набори аномалій — абсолютно однакові. В той же час, для періоду 507 діб перевірка нульової 
гіпотези відкинула деякі з аномалій і в результаті це дозволило досягти кращої точності роботи 
моделі Prophet.  

Отже, оптимальною моделлю є модель зазначена як Варіант 5 — модель для періоду 419 діб зі 
статистично значущими аномаліями. З порівняння точності оптимальної моделі з точністю моделі 
FB Prophet з параметрами і видами сезонності за замовчуванням (добова, тижнева та річна) видно, 
що оптимальна модель є значно точнішою, зокрема, за метрикою R2 (чим ближче до 1, тим — 
краще) — в 1,7 рази більше, а за метрикою MSE (чим ближче до нуля, тим — краще) — у 2 рази 
менше. Результат роботи оптимальної моделі показано на рис. 11. 
 

 
Рис. 11. Результат роботи оптимальної моделі FB Prophet, ідентифікованої за запропонованим методом 

 

Усі результати розрахунку на Python доступні у публічній програмі на платформі Kaggle [9]. 
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Висновки 

Запропоновано новий метод ідентифікації параметрів гармонік та аномалій періодичного часо-
вого ряду на основі адаптивної декомпозиції. Описано алгоритм роботи цього методу та на прик-
ладі показано результат його роботи.  

Для тестування використовувалися реальні дані показника пилу PM10 зі станції моніторингу 
якості атмосферного повітря, розташованої у смт Турбів Вінницькій області, від мережі громад-
ського моніторингу EcoCity спільно з міжнародною програмою «Чисте повітря для України». 
Тестування показало, що використання запропонованого методу дозволили покращити точність 
апроксимації оптимальної моделі на основі Facebook Prophet за метрикою R2 — у 1,7 рази, а за 
метрикою MSE — у 2 рази у порівнянні з моделлю Prophet з параметрами і видами сезонності за 
замовчуванням. 
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Method of Harmonics Parameters Identification and Anomalies  
of a Periodic Time Series Based on Adaptive Decomposition 
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Periodic time series have many applications — financial indicators, indicators of air quality, indicators of the state of wa-
ter, etc. Accordingly, simulation of time series and pattern analysis are relevant and quite common tasks for understanding 
possible trends and changes for correct and timely actions. Important parameters of periodic time series are their trends, 
seasonal components, and anomalies. There exist numerous methods to determine the trend of a time series, but when it 
comes to the simultaneous identification of parameters of various types of seasonality and anomalies of different nature in 
different periods, this task is not trivial and there is no universal solution for this problem. Most of the solutions are specific to 
a specific subject area or demonstrate insufficient adequacy and accuracy of approximation. 

New method of identifying parameters of harmonics and anomalies of a periodic time series, based on the adaptive de-
composition of the series, has been developed. It is proposed to decompose a given time series with a period up to half of 
the total number of time series records and to plot the ratio of the amplitudes of the seasonal component to the amplitudes 
of the series itself — the so-called “decomposition curve”. Then, smooth this curve and find local maxima, which are pro-
posed to be considered as corresponding to the period of possible types of seasonality of the series. Considering many 
years of experience using the Facebook Prophet model, a set of relations between values of the seasonality period, the 
order of the Fourier series for its approximation, and the degree of regularization that should be taken into account are pro-
posed. For each type of seasonality in each period, one of the known methods should be used to find anomalous data and 
check their statistical significance. Statistically significant anomalies are collected in a combined set with typical parameters. 
A few possible variants of the structures of such time series models are proposed. The algorithm of the method is devel-
oped, and its main components are described. 

The offered method was tested in Python in the notebook of the Kaggle platform. This notebook uses the Facebook 
Prophet model on real data of air quality observations obtained from one of the EcoCity public monitoring network stations 
within the international program “Clean Air for Ukraine”. Tests showed that compared to the model with default parameters 
and default parameters of seasonality, the optimal model of the proposed method improved the accuracy of the approxima-
tion for the R2 metric — by 1,7 times, and for the MSE metric — by 2 times. This confirms the effectiveness of the offered 
method.  

Keywords: time series analysis, simulation, machine learning, time series anomalies, seasonality, Fourier series har-
monics, air quality, EcoCity. 
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