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Аннотация. Рассматриваются способы прогнозирования развития вре-
менных рядов данных связанных с  реальными процессами. Выдвигается 
гипотеза о  возможности повышения качества прогнозирования сложных 
процессов при совместном использовании численных методов и  методов 
искусственного интеллекта.
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Введение

При рассмотрении трафика числовых данных под-
разумевается, что такой трафик генерируется ка-
ким-либо объектом (процессом) интересующим 

исследователя. В качестве примеров исследуемых объ-
ектов (ИО) можно привести финансовые показатели [1], 
[2], трафик информационных сетей [3], [4], [5] или транс-
портный трафик [6].

Основной целью моделирования и  идентификации 
временных рядов является прогнозирование развития 
состояния наблюдаемого объекта для принятия реше-
ния о  необходимых действиях в  текущий момент вре-
мени направленных либо на  стабилизацию состояния 
и  предотвращение нежелательных последствий, либо 
на увеличение эффективности от функционирования на-
блюдаемого объекта [5], [7], [8]. Необходимость решения 
подобных задач существует в любой сфере деятельности 
в постоянном режиме. При этом моделирование приме-
няется к  потоку информации, обладающей характери-
стиками «понятными» для системы прогнозирования. 
Такой поток структурированной информации в  случае 
компьютерной системы представляет собой набор циф-
ровых значений параметров выделенных в  качестве 

важных параметров, описывающих состояние наблюда-
емого объекта [3]. При этом процесс выделения и синте-
за таких параметров является дополнительной сложной 
проблемой при решении основной задачи прогнозиро-
вания.

Модели и методы прогнозирования

Для рассмотрения обработки трафика числовых дан-
ных с  целью прогноза его развития разделим понятия 
модели прогнозирования и метода прогнозирования [5].

Модель прогнозирования (МоП) в  общем виде это 
представление об исследуемом объекте, согласно кото-
рому можно описать все значимые для исследователя 
состояния объекта. На основании такого представления 
можно сделать прогноз о будущих состояниях ИО. Опи-
сание состояния ИО основано на  наборе параметров 
значимых с  точки зрения исследователя, исходные па-
раметры представляют собой трафик, который генери-
руется объектом (датчиками, контролирующими его те-
кущее состояние) [9].

Метод прогнозирования (МеП) состоит из  последо-
вательности действий, которые позволяют на  основа-
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нии МоП (в некоторых случаях нескольких МоП) сделать 
прогноз об будущих состояниях ИО [10].

В  объективной реальности создание односложной 
МоП в  отношении реальных неуправляемых исследо-
вателем ИО на  неограниченном промежутке време-
ни с  приемлемой точностью относится к  нереальной 
задаче. В  противном случае можно было  бы говорить 
о  полной предсказуемости окружающего мира. Несмо-
тря, на  отсутствие возможностей полного и  всеобъем-
лющего прогнозирования для большинства реальных 
объектов исследования существует необходимость та-
кого прогнозирования по  следующим причинам: пре-
дотвращения нежелательных последствий, повышение 
эффективности деятельности. Объекты исследования 
(ОИ) можно градировать по  степени предсказуемости 
по  сложности построения моделей прогнозирования 
и  длительности их справедливости. Ограниченность 
верности конкретной модели прогнозирования приво-
дит к  необходимости коррекции с  течением времени 
отдельных показателей и коэффициентов в конкретной 
модели, а  также часто к  необходимости смены модели 
прогнозирования для одного и того же объекта при из-
менениях обстоятельств.

Существующие математические 
модели прогнозирования

К  основным моделям прогнозирования относят [3], 
[9], [11]: регрессионные модели (regression model), ав-
торегрессионные модели (auto regressive model, AR), 
нейросетевые модели (artificial neural network, ANN), 
модели экспоненциального сглаживания (exponential 
smoothing, ES), модели на  базе цепей Маркова (Markov 
chain), регрессионные деревья (classification and 
regression trees, CART), метод опорных векторов (support 
vector machine, SVM), генетические алгоритмы (genetic 
algorithm, GA), модель на основе передаточных функций 
(transfer function, TF), формализованная нечеткая логика 
(fuzzy logic, FL), фундаментальные модели.

Примем прошлые и доступные значения временного 
ряда доступны в дискретные моменты времени Tt ,...2,1= .  
В  момент времени T  необходимо определить значе-
ния процесса )(tZ  в  моменты времени PTT ++ ,...,1 .  
Обозначим временной ряд значений параметра 

)(),...,2(),1()( PTZZZtZ += . Известными (доступными) 
значениями являются )(),...,2(),1()( TZZZtZ = . Момент 
времени T  называется моментом прогноза, а величина 
P  — временем упреждения [8].

Общая для всех моделей постановка задачи прогно-
зирования имеет следующий вид (1):

tss11 (t-k) )+ åX(t-k-n), …(t-k), …XX(t-k-n), …t-k), X-k-n), …Z(Z(t)=F(Z(t

tss11 (t-k) )+ åX(t-k-n), …(t-k), …XX(t-k-n), …t-k), X-k-n), …Z(Z(t)=F(Z(t  (1)

где )(tZ  — это набор прогнозируемых значений 
на  основании предыдущих фактических значений про-
гнозируемых параметров …Z(t-k)Z(t-k-n), , а также на ос-
новании измеримых значениях параметров внешних 
воздействий (t-k) X(t-k-n), …(t-k), …XX(t-k-n), …X ss11 ; 

tε  — это разница между расчётными прогнозными по-
казателями и фактическими измеренными после насту-
пления момента времени соответствующего )(tZ ; n  — 
количество измеренных значений используемых для 
прогноза; k  — значение, определяемое либо из степени 
сходства динамики трафика либо из соображений выяв-
ления значимой динамики, при этом часто 0=k .

В  некоторых случаях внешние воздействия не  учи-
тываются и  тогда задача прогнозирования приобретет 
следующий вид:

tt-k))+ å-k-n), …Z(Z(t)=F(Z(t tε  (2)

При таких исходных условиях и  постановке задачи, 
самой простой и  очевидной функцией, которую необ-
ходимо оптимизировать, является выражение, которое 
вычисляет среднее абсолютное отклонение истинного 
значения от прогнозируемого, и результат такого выра-
жения стремится к минимуму при заданном P (3).

 (3)

Значение tε  при качественном прогнозе не  долж-
но выходить за  размеры приемлемого диапазо-
на до  достижения времени t, то  есть фактическое 

])(,)([)( btZatZtZ +−∈ , где a и b приемлемые значения 
заданные исследователем, при этом at <ε , bt <ε . Про-
межуток времени от  1−T  до  T  не  обязательно равен 
промежутку от T  до  1+T , то же справедливо и для дру-
гих дискретных значений моментов времени. В  общем 
случае неравенство промежутков времени объясняется 
разной интенсивностью трафика. Интенсивность тра-
фика характеризуется объемом событий формирующих 
показатели и размерами изменений в показателе и дру-
гими. Поэтому одной из задач является задача определе-
ния размеров таких промежутков.

Согласно общей постановке интересно выделить ре-
грессионные и авторегрессионные модели прогнозиро-
вания [12].

В регрессионных моделях будущие значения параме-
тра связаны только с внешними факторами X(t) , в этом 
случае крайне важна предсказуемость внешних фак-
торов или высокая корреляция прогнозных значений 
прогнозируемого параметра с  прошлыми известными 
значениями внешних факторов. В противном случае ис-
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пользование таких моделей прогнозирования в чистом 
виде, когда значения X(t)  неизвестны, не имеет смысла.

Авторегрессионные модели предполагают, что 
значение процесса линейно зависит от  некоторого 
количества предыдущих значений того  же процесса 

t-k))-k-n), …Z(Z(t)=F(Z(t . Часто именно в  такой ситуа-
ции необходимо принимать решения, например финан-
совые рынки в отсутствии важных новостей.

Согласно видам авторегриессионных моделей са-
мый простой способ прогноза состояния трафика — 
это предположение что будущие значения трафика бу-
дут близки к средним показателям прошлых периодов. 
В  этом случае достаточно выбрать период усредне-
ния, при этом необходимо учитывать, что увеличение 
такого периода увеличит разницу между текущими 
и  будущими ближайшими значениями параметров, 
а уменьшение периода усреднения внесет неприемле-
мую случайность в результат усреднения. При этом, ре-
альные процессы всегда приобретают направленные 
изменения под воздействием внешней среды. Направ-
ление таких изменений сопровождаются исходными 
изменениями на начальном этапе, которые затем пере-
ходят в более значительные изменения в соответствии 
с  начальными изменениями. Такие исходные измене-
ния могут быть малозаметными по  сравнению с  буду-
щим развитием, в противном случае, когда изменения 
будут видны, прогноз этих изменений уже устареет. 
Таким образом, необходимо идентифицировать в  ма-
лозаметных изменениях прогнозируемых параметрах 
«предвестников» будущих значительных изменений, 
которые необходимо прогнозировать. Кроме того, из-
менению прогнозируемых параметров может пред-
шествовать значительные изменения второстепенных 
показателей, прогнозирование, которых не  является 
целью обработки трафика (объемы торгов, например), 
но  по  изменению которых можно предсказать, напри-
мер, не направление, но размер изменений прогнози-
руемых параметров.

Как можно заметить во  всех рассуждениях встреча-
ется понятие изменений, то  есть первая производная 
от скользящей средней. Именно величина и направлен-
ность предшествующих изменений часто помогает при 
прогнозировании определить величину и направление 
будущих изменений.

Таким образом, из, например, скользящей средней 
[8] можно извлечь ряд дополнительных показателей, 
которые помогут спрогнозировать дальнейшие измене-
ния основного наблюдаемого и исследуемого показате-
ля. Определение последовательности и условий исполь-
зования тех или иных вычисляемых на основе моделей 
показателей осуществляется с помощью методов.

Общепринятые численные методы 
(обзор поиска коэффициентов)

Понятие «метод прогнозирования» гораздо шире 
понятия «модель прогнозирования». Можно провести 
следующую классификацию методов прогнозирования: 
интуитивные методы (основываются на мнении экспер-
та), формализованные методы (основываются на  мате-
матических моделях).

Интуитивные методы прогнозирования основыва-
ются на суждениях и оценках экспертов. В электронном 
компьютерном виде могут быть реализованы в  виде 
экспертных систем, содержащих базы данных со значе-
ниями параметров и выводами экспертов на основании 
конкретных значений или их диапазонов. В  свойствах 
таких методов отсутствует возможность математическо-
го описания и, поэтому, без участия эксперта полностью 
отсутствует способность к адаптации к неизвестным си-
туациям [2].

Формализованные методы основаны на  исполь-
зовании известных моделей прогнозирования с  до-
полнительной обработкой полученных результатов. 
Дополнительная обработка результатов может осущест-
вляться с применение других математических моделей, 
дополняющих модель, используемую на  первом этапе 
обработки. Иначе говоря, это сложный прием, упорядо-
ченная совокупность простых приемов, направленных 
на разработку прогноза в целом; путь, способ достиже-
ния цели, исходящий из знания наиболее общих законо-
мерностей.

Для целей данной статьи интерес представляют фор-
мализованные методы, которые можно реализовать 
в виде программного обеспечения.

В  формализованных методах можно выделить сле-
дующие: метод экстраполяции; тренд-анализ; интерпо-
ляция; сценарии; «прогнозы до  абсурда»; факторный 
анализ; распознавание образов; вариационное исчисле-
ние; спектральный анализ; алгебра логики; теория игр; 
другие.

Далее классифицируем методы прогнозирования. 
Разделение на  классы формализованных методов, ос-
нованных на математических моделях, можно провести 
по  степени универсальности в  различных предметных 
областях: модели предметной области; модели времен-
ных рядов.

В моделях предметной области используются зависи-
мости, свойственные конкретной предметной области. 
Такого рода моделям свойственен индивидуальный под-
ход в разработке и неприменимость к другим областям.
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В  модели временных рядов используются универ-
сальные математические модели прогнозирования, ко-
торые стремятся найти зависимость будущих значений 
от известных показателей, в основном от прошлых зна-
чений прогнозируемого показателя.

Предполагается, что существует функциональная 
связь между признаками и  основным свойством (неиз-
вестная пользователю).

В указанных классах рассмотрим модели временных 
рядов, и  дополнительно их классифицируем в  связи 
с  тем, что они лишены несопоставимых характеристик, 
связанных с конкретными сферами их применения, в от-
личие от моделей предметной области.

В моделях временных рядов можно выделить: стати-
стические модели и структурные модели прогнозирова-
ния.

В  статистических моделях используются хорошо за-
рекомендованные методы статистической обработки 
данных

Структурные модели основаны на  выражении зави-
симости будущих значений от  прошлых через структу-
ру и  правил перехода по  ней. К  структурным моделям 
из перечисленных ранее относятся такие как нейросете-
вые модели, генетические алгоритмы и т. д.

Прогнозирование — это процесс построение предска-
зания будущего на основе исторических данных, текущих 
данных (текущей ситуации) и на основе анализа внешних 
воздействий. Риск и  неопределенность являются цен-
тральными факторами для прогнозирования, поэтому в со-
ответствии с лучшими практиками, необходимо указывать 
степень неопределенности по отношению к прогнозам.

Корректный подход к оценке метода прогнозирова-
ния включает несколько этапов. Следует выделить пять 
важных этапов: изучение природы исследуемого объ-
екта или процесса для выбора адекватного метода про-
гнозирования; выделение двух групп среди доступных 
данных — для разработки прогнозов и  для проверки 
полученных результатов; уточнение исходных данных 
с  целью обнаружения ошибок; разработка прогнозов 
и  оценка достоверности полученных результатов; ис-
пользование (интерпретация) полученных результатов 
и выполнение, при необходимости, уточнения и допол-
нения прогнозов [13], [14].

Таким образом, методы прогнозирования можно ха-
рактеризовать по  следующим признакам: временной 
охват (горизонт прогнозирования) — краткосрочные, 
среднесрочные, долгосрочные; типы прогнозирова-
ния — экстраполятивное, альтернативное; степень веро-
ятности будущих событий — вариантные, инвариантные; 
способ представления результатов прогноза — точеч-
ные, интервальные.

Рис. 1. Принятая истинная зависимость временного ряда.
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Специализированные  
программные продукты

Удовлетворительная точность прогнозирования мо-
жет быть достигнута при использовании принятых мо-
делей и  универсальных аналитических программных 
пакетов, таких как MatLab, MathCad, Statistica, языки про-
граммирования R и Python.

Можно выделить следующее ПО использующее в сво-
ей работе прогнозирование: Sales-Forecast, Metatrader 4, 

Metatrader 5, системы обнаружения вторжений в инфор-
мационных сетях, и многие другие.

В перечисленном ПО создаются программные моду-
ли, алгоритмы которых предварительно будут отрабо-
таны с  использованием специализированного для кон-
кретной сферы применения ПО.

Для примера рассмотрим прогнозирование в  уже 
ставшим классическом пакете MatLab. В  среде MatLab 
прогнозирование развития временного ряда интер-

Рис. 2. Линейная интерполяция

Рис. 3. Интерполяция кубического сплайна.
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претируется как экстраполяция данных. Специализиро-
ванная функция экстраполяции в  среде MatLab отсут-
ствует, экстраполяция данных на  стандартной основе 
в выбранном инструменте осуществляется с использо-
ванием функции интерполяции. Методы интерполяции 
(экстраполяции) указываются в  качестве параметров 
функции.

В  качестве временного ряда для примера возьмем 
ряд образуемый синусоидой с уменьшением ее ампли-
туды (рис. 1).

Для оценки качества прогноза, который может быть 
обеспечен с  использованием принятого в  примере ин-
струмента и его функции экстраполяции. В используемой 
функции интерполяции используем параметр, который за-
действует модели линейной интерполяции, интерполяции 

кубического сплайна и  кусочно-кубической интерполя-
ции Эрмита. Прогнозируемый ряд ограничим значениями, 
соответствующих отрезку моментов времени с индексами 
1–25. Прогноз сделаем для отрезка моментов времени 
26–28. Результаты представлены на рисунках 2–4.

Из  графиков можно сделать вывод, что наиболее 
качественно прогноз сделан по  модели кусочно-куби-
ческой интерполяции Эрмита. Для более точной оцен-
ки проведем расчет средних абсолютных отклонений 
истинного значения от  прогнозируемого E. Результаты 
прогнозного расчета представлены в табл. 1.

Рассчитанные значения E показали, что наиболее 
приближенные значения на выбранном отрезке показал 
метод линейной интерполяции. Визуальная ошибка объ-
ясняется тем, что направленность изменений от  пред-

Таблица 1. Результаты прогнозирования

Типы временного ряда
Номера моментов времени

25 26 27 28 E

Истинные значения -0,00529 0,029329 0,035421 0,009675

Прогноз в соответствии с линейной 
интерполяцией

-0,00529 0,027144 0,059583 0,092021 0,027173

Прогноз в соответствии с интерполяцией 
кубического сплайна

-0,00529 0,050289 0,118781 0,18995 0,071148

Прогноз в соответствии с кусочно-
кубической интерполяцией Эрмита

-0,00529 0,029025 -0,02927 -0,27467 0,087336

Рис. 4. Кусочно-кубическая интерполяция Эрмита
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сказанного значения 26 к 27 соответствует направлению 
изменений истинных данных.

Заключение

В  ходе исследования были рассмотрены различные 
модели и методы для решения задачи прогнозирования 
развития временных рядов. В результате анализа были 
классифицированы методы и  модели прогнозирова-
ния, а  также сделан вывод об  отсутствии отдельного 
приемлемого метода или модели для решения задачи 
прогнозирования развития временного ряда на доста-
точно высоком уровне в различных предметных обла-
стях.

Также были рассмотрены различные программные 
инструменты, реализующие прогнозирование развитие 
временного ряда. В результате проверки возможностей 
прогноза программных инструментов можно сделать 
вывод о том, что даже для небольших периодов прогно-
зирования и хорошо прогнозируемого временного ряда 
простых решений нет.

Следующими шагами исследования должны стать: 
исследования временных рядов с использованием про-
граммных инструментов с  целью разработки эффек-
тивного гибридного метода прогнозирования, включа-
ющего несколько реализованных отдельных методов 
прогнозирования.
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