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Анализ и прогнозирование динамики безработицы во всех странах, в том числе в РФ, является актуаль-
ной задачей при разработке перспективных решений в области экономики. Получению адекватных реалиям 
моделей и надёжных прогнозов препятствует наличие в статистической информации аномальных наблюде-
ний, вызванных форс-мажорными обстоятельствами. Поэтому выявление и нивелирование влияния таких 
наблюдений при разработке перспективных решений является актуальной задачей экономической науки. 
Современный инструментарий оценки влияния эффекта выбросов позволяет не только определить моменты 
появления бесспорных аномалий, но чутко реагирует на внезапные изменения ситуации в таких инерцион-
ных системах, как экономика. Настоящая работа посвящена анализу динамики безработицы в Российской 
Федерации с 2007 по 2019 г. с использованием метода stl (Seasonal-Trend Decomposition Procedure Based on 
Loess). Это процедура декомпозиции временного ряда на сезонную, трендовую составляющие и на остатки, 
использующая метод локальных регрессий, реализованного в пакете anomalize программной среды R. При-
менение современного инструментария позволило выявить как сами аномальные наблюдения в динамике 
безработицы в РФ, так и продолжительность восстановительного периода после мирового кризиса 2008 г.
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Analysis and forecasting the dynamics of unemployment in all countries, including the Russian Federation, is 
an urgent task in developing promising solutions in the field of economics. Obtaining adequate models realities and 
reliable forecasts is hampered by the presence in the statistical information of anomalous observations caused by 
force majeure circumstances. Therefore, the identification and leveling of the influence of such observations in the 
development of promising solutions is an urgent task of economic science. Modern tools for assessing the influence 
of the effect of emissions allow not only to determine the moments of the appearance of indisputable anomalies but 
are sensitive to sudden changes in the situation in such inertial systems as the economy. This work is devoted to the 
analysis of unemployment dynamics in the Russian Federation from 2007 to 2019 using the stl method (Seasonal-Trend 
Decomposition Procedure Based on Loess). This is a procedure for decomposing the time series into seasonal, trend 
components and residuals using the local regression method implemented in the anomalize package of the software 
environment R. Using modern tools, it was possible to identify both the abnormal observations in the dynamics of 
unemployment in the Russian Federation and the length of the recovery period after the global crisis 2008 year.
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Безработица на современном этапе раз-
вития выступает в качестве одной из важ-
нейших социальных проблем для стран 
с рыночной и развивающейся экономикой. 
Показатели безработицы характеризуют со-
стояние экономики в стране в целом. 

Анализ и прогнозирование динамики 
безработицы во всех странах, в том числе 
в РФ, является актуальной задачей при раз-
работке перспективных решений в области 
экономики. Получению адекватных моде-
лей и надёжных прогнозов препятствует 
наличие в статистической информации ано-
мальных наблюдений, вызванных различ-
ными обстоятельствами [1–3].

С начала кризиса в 2008 г. уровень 
безработицы в России растет. По офи-
циальным данным темпы роста безрабо-
тицы в 2009 г. снизились, а летом рост 
безработицы и вовсе прекратился. Одна-
ко уровень безработицы сохранился, не-
смотря на принятые меры по созданию 

рабочих мест, а также на летний сезон, 
который всегда характеризуется усиле-
нием активности в строительной отрасли 
и промышленности.

В марте 2019 г., по данным Росстата, как 
безработные классифицировались 3,5 млн 
россиян, или 4,7 % рабочей силы [4].

Наиболее высокие значения показатель 
«Количество безработных (в среднем за пе-
риод) (UNEMPL_Q)» принимает в первых 
трех кварталах 2009 г. и в первом квартале 
2010 г. Проанализируем, являются ли эти 
наблюдения аномальными.

Цель исследования: выявление ано-
мальных наблюдений при анализе динами-
ки безработицы в Российской Федерации 
с 2007 по 2019 г. с использованием про-
цедуры декомпозиции временного ряда 
на сезонную, трендовую составляющие 
и на остатки, использующей метод локаль-
ных регрессий, реализованный в пакете 
anomalize программной среды R [5–7].
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В исследовании использованы данные 
по безработице в России за период с перво-
го квартала 2007 г. по четвертый квартал 
2019 г. [8].

Проанализируем наличие аномаль-
ных наблюдений в данных и рассмотрим 
основные возможности пакета anomalize 
программной среды R для обнаружения не-
обычных наблюдений во временных рядах.

Процесс обнаружения аномальных на-
блюдений пакетом anomalize можно разде-
лить на три части:

- Декомпозиция временных рядов с по-
мощью функции time_decompose().

- Обнаружение аномалий в остатках 
с помощью функции anomalize().

- Преобразование нижней и верх-
ней границ аномалий с помощью функ-
ции time_recompose().

1. Разложение временных рядов – функ-
ция time_decompose().

Функция time_decompose() осуществля-
ет разложение временного ряда – разделение 
его на составляющие компоненты: тренд, 
сезонная компонента и остаток. Она вызыва-
ется на первом шаге процесса обнаружения 
аномальных наблюдений. Возможно исполь-
зование одного из двух методов разложения 
временных рядов: STL или Twitter. Метод 
STL осуществляет декомпозицию времен-
ных рядов с помощью метода локальных 
регрессий (LOESS) и скользящей средней. 
В методе Twitter используются устойчивые 
(робастные) оценки весовых коэффициен-
тов взвешенной регрессии при вычислении 
сезонных коэффициентов. Важными параме-
трами функции являются frequency – часто-
та – контролирует количество сезонных ком-
понент. Для квартальных данных оно равно 
4 и trend – тенденция – управляет шириной 
окна в методе локальных регрессий на по-
следнем шаге, при сглаживании ряда, состо-
ящего из тренда и остаточной компоненты.

По умолчанию для декомпозиции ис-
пользуется метод stl (Seasonal-Trend De-
composition Procedure Based on Loess). Это 
процедура декомпозиции временного ряда 
на сезонную, трендовую составляющие 
и на остатки, использующая метод локаль-
ных регрессий (LOESS).

Метод локальных регрессий (LOESS)
Метод локальной регрессии предна-

значен для сглаживания временных рядов. 
Он был разработан для анализа зависимо-
стей между значениями переменных, ког-
да эти зависимости имеют сложный вид 
и не могут быть описаны в терминах тра-
диционной линейной и нелинейной регрес-
сии. В этом случае область значений не-
зависимой переменной X можно покрыть 

конечным числом отрезков, для каждого 
из которых далее находят свою регрессию 
традиционным методом – как правило, ли-
нейную или квадратичную. Количество та-
ких регрессий выбирают равным числу на-
блюдений. Для каждого наблюдения (x, y) 
строится своё уравнение взвешенной регрес-
сии по ближайшим точкам, yj = α0 + α1xj +… 
αmxj

m + ε. Степень многочлена m выбирается 
не более 2. Вектор оценок коэффициентов 
регрессии α̂  определяется из условия ми-
нимизации взвешенной суммы квадратов 
остатков регрессии. Вычисленные по урав-
нениям регрессии значения ŷ  представля-
ют собой сглаженный ряд значений y. 

В расчётах для оценки коэффициентов 
регрессии участвуют только q ближайших 
точек, (q ≤ n), расстояние которых от точки x 
не превосходит величины r, xi∈(x – r, x + r). 
Число q задаётся либо непосредственно 
пользователем, либо через заданную поль-
зователем долю участвующих в регрессии 
наблюдений β, и тогда q равно целой части 
произведения n∙β. Веса наблюдений хi вы-
бираются с помощью весовой функции W(z) 
таким образом, чтобы вес ближайших к x 
точек был наибольшим и уменьшался бы 
с удалением от точки х, для которой строится 
уравнение регрессии. Функция W(z) должна 
удовлетворять следующим условиям:

1) W(z) > 0, если |z| < 1;
2) W(z) = 0, если |z| ≥ 1;
3) W(–z) = W(z);
4) W(z) не возрастающая функция z.
В качестве аргумента функции W(z) вы-

ступает расстояние от xi до x, масштаб кото-
рого выбран таким образом, чтобы для всех 
xi, участвующих в регрессии, модуль z был 
меньше 1, а для всех остальных – больше 
или равен 1; i

i
x x

z
h
−

= , где h – расстояние 

от x до наиболее удалённой от x среди уча-
ствующих в регрессии точек. Поскольку 
W(–z) = W(z), то в качестве z можно брать 
как положительное, так и отрицательное 
значение расстояния от xj до x, то есть раз-
ность xi – x можно брать при вычислении z 
без модуля. Вес точки xj, попавшей в окно 

для xi, равен ( ) j i
j i

i

x x
w x W

h
− 

=   
. В каче-

стве весовой используются биквадратная 
и трикубическая функции: 
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Вектор оценок коэффициентов взвешен-
ной регрессии α̂  определяется из условия 
минимизации взвешенной суммы квадратов 
остатков регрессии 

( )( )2arg ˆ .min ˆ
i r

j jj
j i r

y yw
+

= −
−α =  

  
∑

Биквадратная функция имеет более 
гладкое распределение весов, чем трику-
бическая функция; значения, располага-
ющиеся ближе к центру, по биквадратной 
функции имеют меньшие веса, чем по три-
кубической. Стоит также заметить, что сум-
ма весов взвешенной регрессии не равна 1, 
но это для построения LOESS и не требует-
ся, поскольку при вычислении коэффици-
ентов локальных регрессий важны не веса, 
а соотношения между их величинами. 

Алгоритм разложения временного ряда 
на три составляющие 

Метод STL является широко используе-
мой процедурой для декомпозиции времен-
ных рядов с аддитивными составляющими, 
когда временной ряд является суммой трен-
да, сезонной составляющей и ошибок [9]. 

Сезонная компонента вычисляется ите-
рационно. На первом шаге алгоритма уда-
ляем тренд y , в результате получаем для 
всех i сумму сезонной компоненты и остат-
ка: 1

i i ic y y= −   (верхний индекс 1 указывает 
на шаг внутри цикла, на котором получена 
компонента 1

ic ). В начале процесса разло-
жения ряда, когда iy  неизвестны, можно 
положить iy  равными нулю и тогда полу-
чим 1

i i i i ic y y c= = + + ε . Однако на после-
дующих шагах компоненты будут разделе-
ны и начальное приближение не отразится 
на оценках компонент. 

На втором шаге алгоритма разделения 
ряда на составляющие каждая сезонная 
компонента сортируется по периодам, по-
сле чего сглаживается с помощью LOESS. 
В нашем случае сглаживаются все значе-
ния первого квартала, затем второго и так 
далее. Параметр LOESS q – ширину окна – 
рекомендуется выбирать не менее 7, чтобы 
реакция LOESS на случайные отклонения 
была не очень сильной. После выполнения 
второго шага получаем ряд сезонных компо-
нент для каждого периода 2

ic . Число точек T 
в каждом периоде равно n/s, где s – число пе-
риодов; в нашем случае s = 4, n = 52, T = 13. 

При сглаживании сезонной компоненты 
для каждого сезона вычисляем дополни-
тельно s точек слева и справа от периода, 
то есть вычисляются сглаженные значения 
не для T, а для T + 2s точек. Эти точки по-
требуются для следующих шагов.

На третьем шаге алгоритма полученные 
сезонные компоненты 2

ic  сглаживаются 
по периодам дважды с помощью скользя-
щей средней порядка s, а затем – скользя-
щей средней третьего порядка. В результате 
убираются дополнительные 2s точек из каж-
дого периода, вычисленные на предыдущем 
шаге. После этого ряд ещё раз сглаживается 
с помощью LOESS с q = r(low), равным наи-
меньшему нечётному числу, большему s. 
В нашем примере q = 5. После выполнения 
третьего шага получаем третий ряд значе-
ний сезонной компоненты 3

ic . 
На четвёртом шаге, с целью избежать 

попадания трендовых компонент в се-
зонные коэффициенты, рассчитываются 
окончательные сезонные коэффициенты 

4 2 3
i i ic c c= − . 

На пятом шаге из исходного ряда дан-
ных вычитаются сезонные коэффициенты 

4
ic . В результате получаем сумму трендовой 

составляющей и остатка: 4
i i i iy c y− = + ε . 

На шестом шаге получаем оценку трен-
да, сглаживая полученный ряд с помощью 
LOESS с параметром q = rtrend. Величина rtrend 
выбирается в пределах от 1,5s до 2s. Это по-
зволяет избавиться от остатков сезонных 
составляющих в ряде остатков.

В итоге мы получили все значения трен-
да, сезонные коэффициенты и остатки. По-
следовательность шагов 1–6 можно повто-
рить ещё k раз, однако опыт показывает, что 
в этом нет необходимости [10].

В результате выполнения функции time_
decompose() выдаются четыре столбца:

- observed – наблюдаемые, фактиче-
ские значения;

- season – сезонный или циклический 
тренд. По умолчанию используется ежене-
дельная сезонность;

- trend – долгосрочный тренд. Значение 
по умолчанию составляет 3 месяца;

- remainder –остаток, который исполь-
зуется для анализа выбросов, получаемый 
как разница между фактическими значени-
ями и значениями тренда и сезонности. 

Фрагмент протокола (первые 10 наблю-
дений) работы функции time_decompose() 
приведен на рис. 1. На рис. 2 результат ра-
боты функции time_decompose() представ-
лен в виде графика. 

2. Обнаружение аномалий в остатках 
с помощью функции anomalize().

После выполнения декомпозиции вре-
менных рядов и получения остатков с же-
лаемыми характеристиками остатки могут 
быть проанализированы на наличие ано-
мальных наблюдений. Ряд остатков полу-
чается после удаления из исходных данных 
обеих систематических компонент. Наблю-
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дения, выходящие за рамки ожидаемых 
и сильно отличающиеся от остальных, ока-
зывают сильное воздействие на оценки ре-
грессионного уравнения и могут привести 
к неверным выводам на основе этих урав-
нений. Обнаружение аномалий выполняет-
ся на остатках, полученных после удаления 
из временных рядов обеих систематических 
компонент. 

Функция anomalize реализует два те-
ста: IQR – интерквартильный размах 
(«interquartile range») и GESD – «General-
ized Extreme Studentized Deviate».

Тест IQR. Если ряд остатков имеет нор-
мальное распределение, то значения ряда, 
отклоняющиеся от среднего более чем 
на 3σ (σ – среднеквадратическое отклоне-
ние), можно считать аномальными. Однако 
не всегда есть основания, чтобы отнести 
распределение ошибок к нормальному. 
Для выборок с отличным от нормального 

распределением целесообразно исполь-
зовать метод интерквартильного интер-
вала (IQR). IQR вычисляется как разница 
между 75- и 25-перцентилями и графиче-
ски отображается в виде «ящика с усами». 
М-перцентиль QM – это число, меньше ко-
торого находится М % от выборки. 50-про-
центиль – это середина выборки (медиана) 
или среднее от двух величин посередине. 
IQR равен разности между 75-проценти-
лем и 25-процентилем, IQR = Q75 – Q25. 
Аномальными признаются наблюдения, 
расположенные ниже нижней границы или 
выше верхней границы. В качестве нижней 
границы выбирается число Q25 – 1,5∙IQR, 
в качестве верхней – Q75 + 1,5∙IQR. Что-
бы определить слишком экстремальные 
выбросы, вместо величины 1,5∙IQR берут 
3∙IQR. Иногда вместо 1,5∙IQR берут для 
нижней границы Q25 – Q5, а для верхней 
границы – Q95 – Q75.

Рис. 1. Результат работы функции time_decompose() 

Рис. 2. График исходных данных и результатов выполнения функции time_decompose().  
Выполнен в Excel 
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Тест GESD. Метод GESD (Generalized 
Extreme Studentized Deviate Test) постепен-
но устраняет выбросы, используя t-критерий 
Стьюдента, сравнивая статистику теста 
с критическим значением. Каждый раз, ког-
да выброс удаляется, тестовая статистика 
обновляется. Как только тестовая статистика 
падает ниже критического значения, все вы-
бросы считаются удаленными. Поскольку 
этот метод предполагает непрерывное об-
новление, он медленнее, чем метод IQR. Тем 
не менее это, как правило, самый эффектив-
ный метод для удаления выбросов.

Метод GESD используется в Anom-
alyDection: Anomalydetections().

Тест GESD [11] используется для обна-
ружения одного или нескольких выбросов 
в одномерном наборе данных, имеющих 
примерно нормальное распределение. Тест 
GESD требует указания верхней границы r 
для предполагаемого количества выбросов 
в ряде остатков ei. Тест, по существу, выпол-
няет последовательно r отдельных тестов: 
тест на один выброс, тест на два выброса 
и так далее вплоть до r выбросов. Он про-
веряет нулевую гипотезу H0 = {в данных 
нет выбросов} против конкурирующих 
Hi = {в данных есть i выбросов}, i = 1,…, r. 
Тестовая статистика имеет вид

, 1
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, α – уровень значимости. 

Номер выброса определяется как наиболь-
шее i из таких, что Ri > λi. Исследования, 
проведенные Роснером [11], показали, что 
получаемые таким путём значения являются 
очень точными для n ≥ 25 и достаточно точ-
ными для n ≥ 15. Хотя обобщенный ESD по 

существу является тестом Граббса, приме-
няемым последовательно, но проведённые 
расчёты показали, что в некоторых случаях 
с помощью последовательного применения 
теста Граббса выявляется меньше влиятель-
ных точек, чем с помощью ESD. 

Обнаружение аномалий 
Результатом работы функции anom-

alize() являются три новых столбца – 
remainder_l1 и remainder_l2 (нижняя 
и верхняя границы, за пределами кото-
рых наблюдения считаются аномалиями), 
а также индикаторная переменная anomaly, 
которая принимает значение «No», если 
наблюдение не является выбросом, и «Yes» 
если да. На рис. 3 и 4 приведены результа-
ты работы функции anomalize().

3. Преобразование нижней и верх-
ней границ аномалий с помощью функ-
ции time_recompose().

Функция time_recompose() восста-
навливает исходный временной ряд с ис-
пользованием значений из season, trend, 
remainder_l1 и remainder_l2 и попутно рас-
считывает два новых столбца – recomposed_
l1 и recomposed_l2, которые соответству-
ют верхней и нижней границам диапазона 
«нормальных» наблюдений. После того, как 
анализ временных рядов завершен, созда-
ются три новых столбца.

– remainder_l1: нижний предел остатка;
– remainder_l2: верхний предел остатка;
– аномалия: колонка сообщает, является 

ли наблюдение аномалией или нет. 
На рис. 5 приведен график исходных дан-

ных и результатов выполнения функции time_
recompose(). Аномальные наблюдения на-
ходятся вне доверительного интервала. Они 
обозначены красными точками. Аномальные 
наблюдения соответствуют значениям пока-
зателя «Количество безработных (в среднем 
за период) (UNEMPL_Q)» в первых трех 
кварталах 2009 г. и в первом квартале 2010 г. 

Рис. 3. Результат работы функции anomalize(). Фрагмент протокола (первые 10 наблюдений)
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Рис. 4. График результатов выполнения функции anomalies().  
Приведены 4 графика: исходные данные, сезонная компонента, тренд и остатки.  

Красными точками выделены аномальные наблюдения. Выполнен в R

Рис. 5. График исходных данных и результатов выполнения функции time_ recompose(). Выполнен в R

Заключение

Анализ динамики безработицы в РФ по-
казал, что мировой кризис 2008 г. сказался 

на уровне безработицы в РФ в первом квар-
тале 2009 г., во втором квартале он остался 
на аномально высоком уровне, в третьем 
квартале он, как и следовало ожидать, сни-
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зился, но всё ещё остался на аномально вы-
соком уровне, далее он немного снизился 
и вошёл в доверительные границы, но близ-
ко к верхней границе, а затем вновь подрос 
и вышел за доверительные границы и толь-
ко затем начал постепенно входить в ожи-
даемые границы. Графики аномальных на-
блюдений, приведённые выше, наглядно 
демонстрируют происходящие в данных 
изменения и помогают при анализе и про-
гнозировании показателей, представленных 
временными рядами. 
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