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Обзор охватывает основные направления и подходы к интеграционному про-

гнозированию нестационарных процессов, представленных временными ряда-

ми. Ключевым источником порождения нестационарности являются быст-

рые и плохо предсказуемые изменения внешней среды, под влиянием которых 

происходят структурные сдвиги в процессах, протекающих в сложных эко-

номических и социально-политических системах. Решение задач прогнозиро-

вания динамики таких объектов в контексте повышения точности прогноза 

усложняется по мере увеличения горизонта прогнозирования, что обусловли-

вает потребность в моделях и методах, способных обрабатывать разнород-

ную информацию. Интеграционные методы – это методы, позволяющие 

наряду с количественными данными учитывать суждения (прогнозистов, 

экспертов, аналитиков) и информацию из разнородных информационных ис-

точников на разных этапах решения задачи и тем самым прямым или косвен-

ным способом включать их в формируемый прогноз. Развитие таких методов 

направлено на повышение точности прогноза через использование всей до-

ступной информации об объекте прогнозирования, включая данные об эндо-

генных и экзогенных факторах влияния на него. В обзоре внимание было скон-

центрировано на современном состоянии в области интеграционного 

прогнозирования, на существующих проблемам и путях их решения.  

Ключевые слова: нестационарные процессы, временные ряды, прогно-

зирование, суждения. 

1. Введение 

Анализ и прогнозирование временных рядов является по-

пулярным прогностическим инструментом для работы с боль-

шими объемами данных, отражающих закономерности поведе-
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ния исследуемых процессов в экономических (планирование на 

разных уровнях управления, товарные и финансовые рынки, 

управление цепочками поставок и др.), социально-политических 

(протестная активность, избирательные компании и др.), социо-

технических системах (социальные сети) [4, 6]. 

Несмотря на то, что количественные методы анализа и про-

гнозирования временных рядов постоянно развиваются, их по-

тенциала недостаточно для эффективного прогнозирования не-

стационарных процессов, описывающих динамику таких 

систем. Одним из ключевых источников порождения нестацио-

нарности являются быстрые, плохо предсказуемые изменения 

внешней среды, под влиянием которых происходят структурные 

сдвиги и структурные изменения прогнозируемых процессов.  

При этом проблема точности прогноза нарастает по мере 

увеличения горизонта прогнозирования. Прогнозирование вре-

менного ряда на несколько шагов вперед на длительный период 

времени является сложной задачей, поскольку уровень неопре-

деленности прогноза увеличивается с ростом горизонта [34]. 

Многочисленные исследования показывают, что количе-

ственные (статистические) и качественные (основанные на экс-

пертных знаниях) методы имеют ограничения и проблемы 

с точностью. Оба класса методов зависят от качества исходных 

данных и знаний, от типа неопределенности внешних факторов, 

от волатильности значимых параметров и пр., и, следовательно, 

от способности улавливать в информационном пространстве 

сигналы, указывающие на начало значимых изменений (см., 

например, [39, 46]). 

Такие сигналы невозможно идентифицировать исключи-

тельно на основе анализа количественных данных, поскольку 

они отсутствуют в данных временных рядов. Необходимо при-

влечение экспертных знаний и выбор подходящих методов об-

работки этих знаний в контексте решения задачи прогнозирова-

ния. Поэтому в условиях высокой изменчивости факторов 

воздействия и самого прогнозируемого процесса, когда стати-

стические методы теряют свою эффективность, повышение ка-

чества прогноза по мере роста горизонта прогнозирования воз-
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можно путем сочетания качественных и количественных мето-

дов. 

Основная цель данной статьи – представить обзор основ-

ных направлений и подходов к прогнозированию нестационар-

ных процессов с прямым и косвенным включением в формиру-

емые прогнозы суждений (прогнозистов, экспертов 

и аналитиков1) и информации из разнородных информационных 

источников. Рассматривается прогнозируемый объект, процесс 

изменения которого описывается временным рядом или груп-

пой временных рядов, динамика которых может изменяться не 

только вследствие эндогенных изменений, но и под воздействи-

ем экзогенных изменений в окружающей среде объекта. Под 

влиянием экзогенных факторов в процессе могут возникать 

структурные сдвиги: скачки уровня или волатильности, измене-

ния трендов временных рядов, изменения связей между компо-

нентами рядов. Факторы влияния могут быть описаны 

1) временными рядами; 2) данными, полученными в результате 

структурирования и обработки различных источников инфор-

мации о состоянии и направлении влияния факторов на текущее 

состояние объекта прогнозирования.  

Проведенный в рамках обзора анализ подходов к прогнози-

рованию такого рода объектов позволяет выделить общую тен-

денцию развития методов прогнозирования временных рядов. 

За период начиная с основополагающей работы [20] и вплоть до 

наших дней широкий круг специалистов подтверждает, что ста-

тистические комбинации прогнозов повышают точность про-

гнозов. Наряду с этим эмпирические данные свидетельствуют 

об усилении тенденций, связанных с развитием комбинирован-

ных методов по пути 1) сочетания статистических прогнозов 

и прогнозов, полученных с помощью машинного обучения [45], 

и 2) включения суждения в методы формирования прогнозов 

[43, 45]. При этом также отмечается необходимость повышения 

                                           
1 Прогнозист – специалист по прогнозированию, носитель знаний о моделях 

и методах прогнозирования; эксперт, аналитик – носитель знаний предмет-

ной области (допускается, что специалист может быть носителем и тех 

и других знаний). 
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интерпретируемости результатов прогнозов, чтобы они были 

пригодными для принятия решений.  

С учетом ориентации на объекты прогнозирования – неста-

ционарные процессы, порождаемые изменениями внешней сре-

ды, а также с учетом современных тенденций построения про-

гнозов на основе комбинирования методов, в том числе 

развития интеграционных методов, позволяющих включать 

суждения в формируемый прогноз, в обзоре внимание было 

сконцентрировано на современном состоянии в этой области, 

в бόльшей степени отражающих возможности и ограничения 

интеграционного прогнозирования, использующего разнотип-

ную информацию, а также на нерешенных проблемам. При этом 

в качестве основных критериев применимости моделей и мето-

дов к прогнозированию нестационарных процессов выделены 

точность формируемого прогноза, интерпретируемость его ре-

зультатов для принятия решений, своевременность получения 

прогноза.  

Насколько известно авторам, в отечественной публикаци-

онной среде обзор, систематизирующий основные направления 

и подходы к развитию интеграционных методов прогнозирова-

ния временных рядов, не представлен. Существующие обзоры, 

известные авторам, посвящены количественному прогнозирова-

нию временных рядов (например, один из последних обзоров 

представлен в [1]). Зарубежные обзоры, посвященные интегра-

ционному прогнозированию, как правило, затрагивают отдель-

ные аспекты проблемы включения суждений в формируемые 

прогнозы, в частности, рассматривают вопросы понимания 

и оценки основных когнитивных особенностей и поведенческих 

проблем прогнозистов, которые необходимо учитывать при раз-

работке интеграционных методов, применимость таких методов 

в некоторой прикладной области (например, прогнозирования 

спроса на продукцию / продаж в контексте цепочки поставок 

и т.д.), сравнение эффективности оценочных и статистических 

методов (см. например, недавние обзоры [15, 32, 43]) и др. 

Раздел 2 включает вступительную часть к обзору. В разде-

ле 3 представлено общее описание особенностей и подходов 

к формированию прогнозов с использованием количественных 
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методов как необходимой базы для решения задач прогнозиро-

вания нестационарных процессов в условиях структурных сдви-

гов. Раздел 4 содержит обзор основных направлений и подходов 

к интеграционному прогнозированию, использующему сужде-

ния и количественные данные на разных этапах прогнозирова-

ния, выделены проблемы разработки и применения таких мето-

дов и пути их решения. В заключении представлены 

обобщающие выводы. 

2. Общие положения  

При выделении основных направлений и подходов к про-

гнозированию нестационарных процессов со структурными 

сдвигами ориентация была на следующие основные классифи-

кационные признаки: степень формализации, общий принцип 

действия, способ получения прогнозной информации, горизонт 

прогноза, тип информации и данных о процессе.  

Следует отметить, что рассмотренные направления и под-

ходы к прогнозированию процессов, представленных времен-

ными рядами, в бóльшей степени являются общими, независимо 

от их стационарности или нестационарности. Специфика, как 

правило, связана с применением конкретных моделей и методов 

прогнозирования нестационарных процессов. Выбор метода 

прогнозирования зависит от ряда факторов: свойств прогнози-

руемого ряда (случайное блуждание или фрактальный процесс); 

регулярности решения задачи (одноразовый или повторяющий-

ся); формы представления прогноза (конкретное значение, кон-

кретное значение и/или интервал, направление тренда – восхо-

дящий, нисходящий – и оценка его продолжительности), длины 

горизонта прогноза; типа информации и данных о прогнозируе-

мом процессе, их доступности и полноте; требований к точно-

сти прогноза [1].  

По типу используемых данных и информации и степени 

формализации все методы прогнозирования делятся на 1) интуи-

тивные (экспертные),  2) формализованные (количественные) и 

3) интеграционные (смешанные), использующие 1) и 2).  
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На рис. 1 отражена применимость различных классов мето-

дов на горизонте прогнозирования в зависимости от обеспеченно-

сти информацией об объекте прогнозирования. 
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прогнозирование
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Рис. 1. Применимость методов прогнозирования в зависимости 

от обеспеченности информацией на горизонте прогнозирования  

Класс интуитивных (экспертных) методов применяется 

в случаях, когда объект прогнозирования либо слишком прост, 

либо настолько сложен, что аналитически учесть влияние мно-

гих факторов практически невозможно [4], либо прогноз фор-

мируется на слишком большом горизонте прогнозирования (как 

правило, это долгосрочное прогнозирование). 

В результате опроса экспертов полученные экспертные 

оценки используют как конечные прогнозы. В зависимости от 

общих принципов действия эти методы делятся на две группы: 

индивидуальные и коллективные экспертные оценки. К типовым 

экспертным методам, применяемых для прогнозирования разви-

тия таких объектов, относятся метод интервью, метод сценариев, 

метод Дельфи [45].  

В обзоре подробно не представлен класс чисто экспертных 

методов, так как рассматривается объект прогнозирования, ди-
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намика которого представлена временным рядом. В основе ана-

лиза и прогнозирования временных рядов, как правило, лежат 

методы формальной обработки. Включение в обзор общего 

описания особенностей и подходов к формированию прогнозов 

на основе количественных методов обусловлено тем, что они 

рассматриваются как необходимая методологическая база для 

решения задач прогнозирования нестационарных процессов со 

структурными сдвигами на горизонте прогнозирования.  

Далее более подробно рассмотрим общие подходы к про-

гнозированию нестационарных процессов на основе количе-

ственных и интеграционных методов. 

3. Прогнозирование на основе количественной 

информации 

Количественные методы по общему принципу действия 

можно разделить на единичные (когда прогноз формируется на 

основе единственного метода) и комбинированные (на основе 

интеграции нескольких методов).  

Комбинирование прогнозов зарекомендовало себя в каче-

стве эффективного подхода к прогнозированию, приводящего 

в основном к повышению точности прогнозов [5, 8, 14, 45], 

в том числе в задачах обнаружения структурных сдвигов вре-

менных рядов, обусловленных изменяющимися во времени 

внешними условиями. При этом изменения динамики могут 

быть вызваны не только постепенным изменением воздействия 

внешних факторов, но и внезапными событиями [18]. Как отме-

чалось во введении, наблюдается усиление тенденции развития 

комбинированных методов. 

Актуальность совместной применимости методов для ком-

бинированных прогнозов (независимо от используемых мето-

дов: только количественных или интеграционных) следует из 

следующих условий [14]: 

−  если нет уверенности, какой метод прогнозирования явля-

ется наиболее точным. Это может быть вызвано разными при-

чинами: новой ситуацией, наличием разнородного набора вре-

менных рядов или ожиданием того, что будущее будет особенно 
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нестабильным, изменчивым. Даже если можно определить луч-

ший метод, объединение может быть полезным, если другие 

методы дают некоторую дополнительную информацию; 

−  когда нет уверенности в ситуации прогнозирования. В си-

туациях неопределенности объединение может уменьшить 

ошибку. Неопределенность ситуации может быть оценена на 

основании необъяснимых значительных отклонений в прошлом 

или ожидаемых неустойчивых изменений в будущем. Посколь-

ку неопределенность увеличивается с увеличением горизонта 

прогноза, комбинирование должно быть особенно полезным для 

среднесрочных и долгосрочных прогнозов; 

−  когда важно избежать больших ошибок. 

Базовыми принципами объединения прогнозов является 

использование [7, 8, 14]  

−  нескольких источников данных, позволяющих добавить 

дополнительную полезную информацию, способствующую бо-

лее полному и точному описанию прогнозируемого процесса, 

а также скорректировать предвзятость (при привлечении экс-

пертов); 

−  разных методов или данных, или сочетаний различных ме-

тодов и данных; 

−  формальных процедур для объединения прогнозов; 

−  знаний предметной области, чтобы варьировать весами 

методов; 

−  равных весовых коэффициентов, если нет веских доказа-

тельств в поддержку неравного веса прогнозов; 

−  бóльшего веса для метода, который априори известен как 

лучший по сравнению с остальными. 

Линейная форма является наиболее распространенной 

формой при объединении прогнозов в силу своей простоты 

и удобства в использовании [8]: 

(1) 
1

ˆ ˆ ,
n

fin i i

i

F w F


   

где ˆ
finF  – объединенный прогноз; ˆ

iF – i-й частный прогноз;  

wi –весовой коэффициент, с которым i-й частный прогноз был 

включен в объединенный прогноз. 
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Одной из важнейших проблем объединения прогнозов явля-

ется нахождение весовых коэффициентов, с которыми частные 

прогнозные значения объединяются в общем прогнозе. От выбора 

метода построения весовых коэффициентов зависит уровень по-

вышения точности прогнозирования. На сами весовые коэффици-

енты накладываются только два ограничения: сумма всех весо-

вых коэффициентов должна быть равно единице и весовые 

коэффициенты должны находиться в интервале [0, 1] [8].  

В [8] рассмотрены основные требования, предъявляемые 

к выбору весов, преимущества и недостатки различных подхо-

дов к их определению. В недавнем обзоре [56] можно ознако-

миться с современным состоянием в области комбинирования 

прогнозов (независимо от того, объединяются только количе-

ственные прогнозы или, в том числе, с включением суждений), 

в части определения потенциала и ограничений различных стра-

тегий комбинирования (выбора весов объединяемых прогнозов).  

Также поднимается проблема выбора из пула прогнозов до 

комбинирования и отмечается необходимость разработки эмпи-

рических рекомендаций и количественных метрик, которые по-

могут прогнозистам в выборе [55, 56]. 

По способу обработки и получения прогнозной информа-

ции можно выделить три основных подхода [43]: 1) экстра-

поляция, 2) многомерные методы, 3) компьютероемкие методы.  

Экстраполяция использует исторические данные для про-

гнозирования. Из экстраполяционных методов экспоненциаль-

ное сглаживание, которое усредняет (сглаживает) данные вре-

менных рядов, является одним из широко практикуемых 

классических методов. Авторегрессионное интегрированное 

скользящее среднее (ARIMA) и его многочисленные варианты 

(например, ARIMAX, ARMA-GARCH, ARFIMA) также являют-

ся популярными экстраполяционными методами, поскольку они 

могут учитывать тенденции, сезонность, ошибки и нестацио-

нарные аспекты временного ряда. 

Многомерные методы являются формами регрессионного 

анализа и предполагают наличие причинной связи между зави-

симой переменной и одной или несколькими независимыми 

(объясняющими) переменными. Такие методы способны решить 
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проблему среднесрочного прогнозирования нестационарных 

временных рядов, рассматривая различные экзогенные пере-

менные, которые могут повлиять на объект прогнозирования.  

Компьютероемкие (computer intensive) методы1 прогнози-

рования являются более поздними разработками. Недавний рост 

их популярности стимулирован ростом интеллектуального ана-

лиза данных и прогнозной аналитики, а также ростом накоплен-

ных количественных массивов нужной длины и качества. Еще 

одной причиной их развития обусловлено тем, что традицион-

ные методы многомерного прогнозирования ограничены зада-

чами низкой размерности, линейными зависимостями и корот-

кими горизонтами. Технологические достижения вместо этого 

смещают акцент на проблемы, характеризующиеся большим 

количеством переменных, нелинейными зависимостями и дли-

тельными горизонтами прогнозирования. За последние несколь-

ко лет большинство наиболее эффективных методов многомер-

ного прогнозирования были основаны на моделях глубокого 

обучения. Однако такие модели характеризуются высокими 

требованиями к доступности данных и вычислительным ресур-

сам и страдают от недостаточной интерпретируемости [25]. 

Также по способу обработки информации с учетом гори-

зонта прогнозирования можно выделить два стандартных под-

хода: прогнозирование на один шаг и на несколько шагов впе-

ред. 

Последовательное применение одношаговой прогнозной 

модели, учитывающей взаимосвязи между последовательными 

значениями процесса, может быть полезен только на ограни-

ченном интервале, поскольку не учитывает изменения, возни-

кающие на горизонте прогнозирования. Если состояние объекта 

зависит не только от значений процесса, но и от значений упре-

ждающих факторов, описываемых временными рядами других 

процессов, то использование информации о состоянии упре-

ждающих факторов позволяет повысить качество прогноза.  

Многошаговое прогнозирование ориентировано на форми-

рование средне- и долгосрочных прогнозов.  

                                           
1 Это методы, требующие значительных вычислительных ресурсов и времени. 
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В общем виде задача многошагового прогнозирования  

–  для одномерного исторического временного ряда, состо-

ящего из T наблюдений, состоит в прогнозировании следующих 

H значений, где H > 1 – горизонт прогноза: 

(2) {у1, у2, …, yT}  {уT+1, уT+2, …, yT+H}. 

–  для многомерного ряда, состоящего из N рядов историче-

ских наблюдений вида 1 2{ , ,..., }k k k

Ty y y , – 

(3) 1{ ,..., ,..., }k N

T T TY Y Y   1{ ,..., ,..., }k N

T H T H T HY Y Y   , 

где 1 2{ , ,..., }k k k k

T H T T T HY y y y    . 

В отличие от прогнозирования на один шаг вперед, прогно-

зирование состояния объекта (например, цен на товарных рын-

ках) на заданный горизонт H с пошаговым разбиением пред-

ставляет трудную задачу; качество и методы решения зависят от 

свойств прогнозируемого объекта. Также сложность обусловле-

на тем, что приходится иметь дело с различными проблемами: 

накоплением ошибок, снижением точности и увеличением не-

определенности [38, 52]. Однако задачи прогнозирования на 

несколько шагов все больше находят распространение в раз-

личных приложениях. 

Существует три основные стратегии решения задачи много-

шагового прогнозирования: рекурсивная, прямая (независимая) 

и совместная стратегии [52, 53].  

В рекурсивной стратегии (Recursive, SRec) формирование 

прогноза ˆ
T hy   на h-шагов вперед происходит путем итеративно-

го вычисления значений в t + 1, t + 2, … по сформированной 

одношаговой модели прогноза M one-step: 

(4) M one-step: 1
ˆ

ty  = f (yt, yt–1, …, yt-d+1) + w, 

где t  d, …, T – 1; d – количество прошлых наблюдений;  

w – слагаемое, включающее ошибку модели и внешние возму-

щения/шум; 

(5) SRec:
 

1

1 1

1

ˆ ( ,.. ), если 1;

ˆˆ ˆ ˆ( ,.., , ,.. ), если {2, ..., };

ˆ ˆ ˆ( ,.., ), если { 1, ..., }.

T T d

T h T h T T T d h

T h T h d

f y y h

y f y y y y h d

f y y h d H
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В зависимости от шума, присутствующего во временных 

рядах и горизонте прогнозирования, рекурсивная стратегия мо-

жет быть недостаточно эффективной в задачах многошагового 

прогнозирования. Эта стратегия чувствительна к накоплению 

ошибок на горизонте прогнозирования.  

Прямая стратегия (Direct, SDir) заключается в формировании 

многомасштабного прогноза ˆ
T hy   на горизонте H, когда исход-

ный временной ряд преобразуется в ряды в h-временных мас-

штабах, например, для годового прогноза в четырёх масштабах: 

месяц, квартал, полгода, год, а далее формируется h прогнозных 

моделей:  

(6) Mh: yt+h = fh(yt, …, yt–d+1) + w, 

где t  {d, …, T – H}, h{1, …, H}. 

В этой стратегии прогноз есть h условно независимых про-

гнозов 

(7) SDir: ŷT+h = ˆ
hf (yT, …, yT–d+1). 

SDir не использует приблизительных значений для расчета 

прогнозов, что делает ее невосприимчивой к накоплению оши-

бок. Такая стратегия применяется и для улучшения качества 

краткосрочных прогнозов, и для формирования среднесрочных 

прогнозов. При этом эта стратегия требует большого вычисли-

тельного времени, поскольку необходимо построить h моделей. 

Сочетание многомасштабного прогноза с комбинированием ре-

зультатов прогноза при поступлении новых данных обеспечива-

ет возможность коррекции за счет выбора лучших из имеющих-

ся наборов. Однако предположение о независимости h 

прогнозов между собой не всегда верно, так как есть методы, 

которые показывают сложные зависимости между поведением 

ряда в разных масштабах.  

Рекурсивную (Recursive), прямую стратегию (Direct) и их 

объединение RecDir относятся к стратегиям с одним выходом, 

поскольку они моделируют данные как функцию с одним выхо-

дом (с несколькими входами). 

Совместная стратегия, также называемая «множество вхо-

дов и много выходов» (MIMO, SMIMO) (доступна только для мо-

делей нелинейного прогнозирования) предполагает обучение 
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одной многовыходной модели на истории наблюдений [у1, у2, 

…, yT]:  

(8) MMIMO: [yT+H, …, yt+1] = F(yt, …, yt–d+1) + w, 

где t  {d, …, T – H}, F: RdRH является векторной функцией,  

w – вектор шума с необязательно диагональной ковариационной 

матрицей. 

Прогноз формируется за один шаг: 

(9) SMIMO: [ŷT+H, …, ŷt+1] = F̂ (yT, …, yT–d+1). 

Введение стратегии MIMO мотивировано необходимостью 

избегать моделирования по стратегии с одним выходом, которое 

игнорирует существование стохастических зависимостей между 

будущими значениями, что влияет на точность прогноза. SMIMO 

формируется на основе стохастической зависимости между про-

гнозируемыми значениями, характеризующей временной ряд. 

Она позволяет избежать условной независимости h прогнозов 

прямой стратегии, а также накопления ошибок, свойственного 

рекурсивной стратегии. Однако необходимость сохранения сто-

хастических зависимостей за счет использования одной модели 

имеет недостаток, поскольку ограничивает все прогнозируемые 

горизонты одной и той же структурой модели. Это ограничение 

может снизить гибкость подхода к прогнозированию. Для ре-

шения этой проблемы предложена стратегия объединения 

MIMO и стратегии Direct – DIRMO. Также применение страте-

гии MIMO требует большего объема данных при обучении 

и подвержено проблеме переобучения. 

Прогнозирование обнаружения структурных сдвигов в про-

цессе и динамики развития процесса после того как в нем про-

изошел структурный сдвиг является важным элементом форми-

рования многошагового прогноза. Решение этой задачи 

позволяет проанализировать динамику ряда и своевременно об-

наружить наличие изменений (структурных сдвигов). 

Поэтому важнейшей составной частью задачи прогнозиро-

вания процессов со структурными сдвигами является задача мо-

ниторинга – обнаружения разладки временного ряда, характери-

зующей момент времени, связанный с существенными 

изменениями свойств ряда. Еще больше возрастает роль мони-
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торинга, если изменение динамики наблюдаемого процесса на 

горизонте прогнозирования обусловлено влиянием событий 

внешней среды.  

В частности, механизмы формирования цен на товарных 

рынках, состав, сила влияния и направление других факторов, 

включенных в модель прогноза, могут изменяться на горизонте 

прогноза. В этих условиях модель перестает описывать динами-

ку прогнозируемой цены, становится непригодной для прогноза 

и требует замены. Причинами изменений могут служить изме-

нения внешней среды (политические или экономические собы-

тия, изменения в планах развития масштабных проектов, панде-

мия, военно-политические конфликты и пр.) и внутренние 

механизмы функционирования рынка (конкуренция, ожидания 

относительно будущего участников рынка, используемые ими 

стратегии). Поэтому необходимо отслеживать происходящие 

изменения, своевременно изменять и корректировать модели 

посредством мониторинга, целями которого являются: обнару-

жение изменений временных рядов (структурных сдвигов), вы-

явление причин, которые вызвали или могут вызвать возникно-

вение структурных сдвигов. 

Для обнаружения и идентификации типов изменений не-

стационарных процессов используются два широко распростра-

ненных подхода [33]:  

1)  флуктуационные тесты, модифицированные для примене-

ния в режиме мониторинга;  

2)  алгоритмы последовательного обнаружения и идентифи-

кации изменений, в основе которых лежит подход A. Вальда.  

Алгоритмы мониторинга, основанные на флуктуационных 

тестах, представляют собой модификацию ретроспективного 

теста рекурсивных оценок момента изменения свойств, границы 

которого расширяются с ростом объема выборки. Эти тесты 

просты и удобны в применении. 

В основе алгоритмов последовательного обнаружения ле-

жит схема обработки поступающих наблюдений с использова-

нием статистики отношения правдоподобия. В качестве крите-

рия качества обнаружения используется минимизация 

запаздывания при ограничениях на частоту ложных обнаруже-
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ний и вероятность ошибочной идентификации. Последователь-

ные алгоритмы ранее использовались преимущественно в тех-

нических приложениях. Работы, исследующие эффективность 

их применения для экономических данных, появились сравни-

тельно недавно.  

Для прогнозирования нестационарных процессов исполь-

зуются различные методы: построение параметрических моде-

лей, сингулярный спектральный анализ, декомпозиция по эмпи-

рическим модам, машины опорных векторов, нейронные сети 

и др. [21, 23]. Однако высокий уровень неопределенности в ди-

намике процессов (например для таких объектов, как товарные 

рынки) создает проблемы для применения только количествен-

ных моделей прогнозирования. 

Чтобы уменьшить эту неопределенность, некоторые авторы 

[48, 52] исследовали различные стратегии многошагового про-

гнозирования (обзор стратегий приведен выше) и показали, что 

наиболее эффективными для многошагового прогнозирования 

являются стратегии с несколькими выходными данными. При-

менение этих стратегий предполагает сохранение стохастиче-

ских зависимостей между членами прогнозируемой последова-

тельности. Этим условиям удовлетворяют регулярные 

процессы, когда динамика ряда может быть с достаточной точ-

ностью описана некоторой динамической системой. Проблема, 

однако, в том, что динамика временных рядов часто меняется со 

временем, а причины изменения связаны с влиянием внешних 

событий. Поэтому в таких ситуациях более эффективен подход, 

основанный на извлечении и учете в прогнозе дополнительной 

информации о событиях прогнозируемого периода, влияющих 

на прогнозируемый процесс [58].  

Однако эта информация не всегда может быть своевремен-

но отражена в данных. Для нестационарных процессов, измене-

ние динамики которых часто связано с внешними событиями, 

вызывающими структурные сдвиги, все больше внимания при-

влекают подходы, в основе которых лежит применение для 

формирования прогнозов информации о событиях, влияющих 

на значение прогнозируемого показателя на горизонте прогноза. 

Эта информация, извлекаемая из дополнительных источников, 
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далеко не всегда представляет собой временные ряды. Она мо-

жет быть получена в результате:  

−  анализа текущей ситуации экспертами и аналитиками, 

прогнозистами и лицами, принимающими решения,  

−  поиска (по ключевым словам), анализа и обработки ин-

формации из разнородных информационных источников. 

Поэтому возникает проблема как получить разнотипную 

информацию и как включать ее в прогноз. 

Обобщая результаты анализа основных подходов и направ-

лений количественного прогнозирования применительно к не-

стационарным процессам со структурными сдвигами на гори-

зонте прогноза, можно сделать вывод, что существующие на 

сегодня методы количественного прогнозирования не обеспечи-

вают требуемое качество прогноза в силу возрастающей не-

определенности в динамике обозначенного объекта на горизон-

те среднесрочного прогнозирования. На краткосрочном 

горизонте все три группы методов, обозначенные в данном раз-

деле, способны формировать прогнозы заданной точности; по 

мере расширения горизонта такая способность снижается (рис. 2).  

Горизонт прогнозирования

Одномерные статистические модели, 
например,  ARIMA, и их ансамбли

 
Необходимый 

объем 
количественной 

информации 
(КолИнф)

+ качественная 
информация, 

преобразованная 
в КолИнф

Большие 
объемы 
КолИнф

Модели на основе классического 
машинного обучения  и нейронных сетей

краткосрочный среднесрочный долгосрочный

Гибридные количественные модели

Многомерные статистические модели, 
например, VAR,VECM, и их ансамбли 

Модели на основе глубокого машинного обучения  

Гибридные количественные модели

Ограниченный 
объем КолИнф

 

Рис. 2. Применимость количественных методов  

на горизонте прогнозирования 
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При этом многомерные статистические модели и их ансам-

бли, модели на основе глубокого обучения и количественные 

гибридные количественные модели можно рассматривать как 

основу для развития интеграционного прогнозирования.  

Также важной характеристикой методов количественного 

прогнозирования является интерпретируемость (объяснимость) 

полученные результатов их применения для принятий решений 

(рис. 3). 

Интерпретируемость результатов прогнозирования

Модели на основе 
машинного обучения  
и нейронных сетей

Статистические 
модели 

Модели 
на основе 
глубокого 

машинного 
обучения  

ВысокаяСлабая

Гибридные количественные модели 
(с использованием нейросетей)

 

Рис. 3. Интерпретируемость (объяснимость) результатов 

применения методов для принятия решений 

Еще одним важным показателем применимости методов 

является точность прогноза. Для ее оценки могут быть исполь-

зованы различные меры оценки ошибки прогнозирования 

(MAE, MAPE, MSE, RNSE, MAP, R2, MAD и др.). Выбор зави-

сит от специфики решаемой задачи, от используемых методов 

(в частности, когда прогноз формируется разными методами) 

и т.п. Статистика использования различных мер точности для 

разных областей здесь не рассматривается, это тема отдельного 

обзора. 

4. Прогнозирование на основе интеграционных 

методов, использующих количественные данные, 

суждения и информацию из разнородных 

источников  

Одно из важных преимуществ интеграции количественных 

методов и методов извлечения и обработки суждений и инфор-
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мации из разнородных источников связано с их способностью 

обрабатывать различные типы информации. 

Интеграционные методы – это методы, позволяющие учи-

тывать разнотипную информацию (структурированную и не-

структурированную) на разных этапах решения задачи, и тем 

самым прямым или косвенным способом включать ее в форми-

руемый прогноз. 

 

4.1. ТИПЫ ИНФОРМАЦИИ И ПОДХОДЫ  

К ЕЕ ИСПОЛЬЗОВАНИЮ НА РАЗЛИЧНЫХ ЭТАПАХ  

ПРОЦЕССА ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

С увеличением горизонта прогноза возрастает потребность 

в учете различных типов информации для решения задач про-

гнозирования нестационарных процессов в условиях структур-

ных сдвигов и повышения точности формируемых прогнозов.  

При применении интеграционных методов можно выделить 

три типа информации (знаний), включаемых в прогноз [40, 43, 50]. 

Контекстная информация (contextual information) – кон-

кретная информация, доступная в среде прогноза. Это инфор-

мация, отличная от временных рядов и общего опыта, которая 

помогает в объяснении, интерпретации и прогнозировании по-

ведения временных рядов. Такая информация (включающая как 

структурированные данные, так и неструктурированные тексто-

вые данные) может собираться из различных информационных 

источников с использованием поисковых систем или специали-

зированных программных средств интеллектуального анализа 

текстов.  

Знания предметной области (domain knowledge) – знания, 

которые практикующие специалисты, эксперты получают бла-

годаря опыту в рамках своей работы. Знание предметной обла-

сти является результатом применения человеческой интерпре-

тации к контекстной информации (например, информации 

о значимых событиях внешней среды, которые не отражены 

в данных текущих наблюдений процесса, но могут проявиться 

в них только с задержкой).  
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Технические знания (technical knowledge) – знания фор-

мальных методов и процедур анализа данных и прогнозирова-

ния. 

Суждения, представленные контекстной и/или экспертной 

информацией, могут включаться на разных этапах процесса 

прогнозирования [40, 44]:  

1)  использование суждений при выборе и разработке коли-

чественного прогноза (ввод информации в статистический про-

цесс путем выбора соответствующих моделей и параметров);  

2)  декомпозиция проблемы (задачи) – разбиение ее на части 

для формирования прогнозов по этим частям с последующим 

объединением полученных отдельных прогнозов, вместе опре-

деляющих прогноз целевого значения прогнозируемого объекта. 

Формы декомпозиции (мультипликативная или аддитивная) 

определяются в соответствии с характером проблемы и знания-

ми о взаимосвязи между ее компонентами [15, 32, 40];  

3)  комбинирование (совместное использование) качествен-

ных прогнозов (на основе суждений) и количественных (цифро-

вых) прогнозов (распространенная линейная форма объедине-

ния представлена уравнением (1));  

4)  субъективная корректировка (judgmental adjustment) ко-

личественных прогнозов: 

(10) 
0

ˆ ˆ ˆ ,finF F F     

где 0F̂  – статистический прогноз, полученный формальным ме-

тодом; F̂  – корректировка прогноза 0F̂ , полученная на основе 

экспертной информации. 

Несмотря на то, что наиболее эффективный способ исполь-

зования суждений – это ввод данных в статистический процесс 

путем выбора соответствующих моделей и параметров (под-

ход 1), сделать это часто невозможно в условиях, когда прогно-

зист получает информацию несвоевременно [50]. К тому же 

роль суждения в этом подходе недостаточно изучена. Основное 

внимание уделялось автоматическим (статистическим) методам 

выбора моделей (в [45] данный подход получил название про-

гнозирование на основе признаков (feature)), несмотря на то что 
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специалисты по прогнозированию часто склонны игнорировать 

рекомендации системы и применять суждения при выборе мо-

дели прогнозирования. Поэтому вопрос о выборе подходящих 

моделей прогнозирования по-прежнему остается актуальным. 

Кроме того отмечается, что по мере увеличения объема инфор-

мации специалисты не в состоянии обрабатывать ее эффективно 

и одновременно, поэтому декомпозицию (подход 2) целесообраз-

но включать на этапе выбора модели [44]. 

В сообществе прогнозистов применяются два подхода с ис-

пользованием признаков временных рядов: выбор модели на 

основе признаков и сочетание моделей на основе признаков. 

Обоснованием применения указанных подходов является то, что 

единственная модель не всегда работает наилучшим образом 

для всех временных рядов. Поэтому вместо выбора одной моде-

ли для всех данных предлагается использовать признаки для 

получения наиболее подходящей модели или оптимальной ком-

бинации моделей-кандидатов. Признак временного ряда может 

быть любым статистическим представлением характеристик 

временного ряда. Эти признаки включают сводные данные вре-

менных рядов с точки зрения их корреляционной структуры, 

распределения, стационарности, свойств масштабирования 

и соответствия набору моделей временных рядов [29, 45]. 

Для выбора моделей (или их комбинаций) применяют ав-

томатические (статистические) алгоритмы на основе информа-

ционных критериев [44] (таких как информационный критерий 

Акайке (AIC), байесовский информационный критерий (BIC) 

и т.д.) [22], на основе оценки эффективности различных моде-

лей на наборе валидационных данных (перекрестная валидация) 

[42]. Наконец в рамках автоматического выбора модели оцени-

ваются различные характеристики временных рядов (таких как 

тренд, сезонность, случайность, асимметрия, прерывистость, 

изменчивость, количество доступных наблюдений), а также 

учитываются переменные для принятия решений (таких как го-

ризонт прогноза). С учетом этих характеристик (признаков) 

предлагается подход к выбору подходящих моделей на основе 

экспертных правил ([12, 13, 15, 24]) или с развитием машинного 

обучения – процедур мета-обучения процесса автоматического 
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получения знаний для выбора моделей (например, в исследова-

нии [47] применяются деревья решений). Однако такие подходы 

очень чувствительны к выбранным правилам или функциям ме-

та-обучения. Общепринятого набора таких правил не существу-

ет. Также предложен автоматизированный подход к извлечению 

признаков временных рядов на основе их визуализации, в кото-

ром признаки, извлеченные из изображений, используются для 

оценки оптимальных весов комбинации прогнозов [37]. 

Все перечисленные подходы для автоматического выбора 

моделей основаны на статистике или могут быть реализованы 

с помощью алгоритмического процесса. Общим для них являет-

ся то, что выбор основан на исторических данных. Ни один из 

этих алгоритмов не может оценивать прогнозы, когда соответ-

ствующие фактические данные еще недоступны [44].  

Подходы 3 («комбинирование») и 4 («субъективная коррек-

тировка количественных прогнозов») относятся к основным 

подходам к интеграции суждений со статистическими прогно-

зами [15, 43] и наиболее представлены в публикациях.  

Комбинирование происходит, когда используется некото-

рая форма процедуры объединения статистических прогнозов 

и прогнозов на основе суждений [31, 43].  

Подход 4 представляет собой апостериорное включение 

субъективной корректировки количественного прогноза с уче-

том дополнительной информации.  

Субъективная корректировка полученных прогнозов может 

быть полезной при определенных условиях, когда высокая из-

менчивость временных рядов ухудшает эффективность стати-

стического моделирования. Эта изменчивость вызвана струк-

турными сдвигами, присущей им случайностью и неопределен-

ностью, которые не могут быть объяснены причинными 

факторами, но могут быть отражены в контекстной информации 

(например, о событиях, которые не отражены в модели) [15]. 

Такая корректировка прогноза может быть в «ручном» режиме, 

проводимая прогнозистом на основе экспертных суждений, или 

с использованием формализованных процедур.  

Например, в [40] представлен подход к структурированию 

и формализации экспертных знаний для коррекции статистиче-
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ского прогноза из-за предстоящих особых событий. Структури-

рование достигается с помощью четырех формализованных 

факторов (transient factors, quantum jump factor, transferred im-

pact factor, trend change factor), определяющих типы динамики, 

для идентификации событий и соотнесения их с этими факто-

рами. Эксперт-прогнозист оценивает силу (веса) воздействия 

выявленных корректирующих факторов, ассоциированных 

с событиями, эти эффекты суммируются и добавляются к ис-

ходному статистическому прогнозу. Развитие данного подхода 

представлено в недавнем исследовании [19], где прогноз спроса 

на новую продукцию формируется на основе структурирования 

информации из социальных сетей и субъективной экспертной 

корректировки прогноза (с использованием корректирующих 

факторов) с учетом изменения настроений под воздействием 

событий, ассоциируемых с этими факторами. 

Подход 4) относится к типичной практике в компаниях и 

представляет собой основную конкурирующую альтернативу ком-

бинированному процессу интеграции суждений в прогнозы [15].  

Как отмечалось в разделе 3, объединение (подход 3)) 

наиболее эффективно, когда объединенные прогнозы не корре-

лированы и привносят в процесс прогнозирования различные 

виды информации [14, 40]. При этом в [49] показано, что 1) кон-

текстная информация более важна по сравнению с технически-

ми знаниями при объединении прогнозов; 2) чем более неста-

бильны временные ряды, тем больше контекстной информации 

требуется для хорошей комбинации.  

Интеграционное прогнозирование при объединении про-

гнозов часто использует туже идею нахождения весов при ком-

бинации количественных прогнозов (раздел 3), при этом допус-

кается использование суждений. В [7] проведен сравнительный 

анализ методов формирования весов, использующих эксперт-

ную информацию, для объединения частных прогнозов в об-

щий; субъективная корректировка (подход 4) также рассматри-

вается в контексте объединения количественной и экспертной 

информации при формировании итогового прогноза.  

Комбинированный подход (подход 3) к прогнозированию 

опирается на использование различных типов информации 
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и/или методов (алгоритмов). В последнее время все большее 

распространение получают гибридные модели, применение ко-

торых подразумевает обработку разных типов информации не-

сколькими моделями для формирования конечного прогноза. 

Одним из таких подходов является улучшение прогнозной 

модели целевого показателя за счет включения в нее неструкту-

рированных данных, обработанных алгоритмами поисковых 

систем и используемых в качестве объясняющих переменных 

изменения динамики целевого показателя [30].  

В частности, для учета экологических событий в прогнозе 

авторы [54] предложили методику многомасштабного прогно-

зирования цен на нефть, используя многофакторные данные по-

исковых систем в разных временных масштабах.  

В [30] представлен обзор применения традиционных стати-

стических моделей и методов машинного обучения для прогно-

зирования туристического спроса с использованием неструкту-

рированной информации. Отнесение данного подхода 

к интеграционным методам обусловлено тем, что несмотря на 

совершенствование поисковых алгоритмов и интеллектуального 

анализа текстов, остается значимой проблема качественного 

отбора ключевых слов, являющегося наиболее важным этапом 

для формирования поисковых запросов в массивах неструкту-

рированной информации. Общепринятого метода, позволяюще-

го систематическим образом осуществлять такой отбор, не су-

ществует [30]; как правило, полагаются на экспертное знание 

предметной области и использование различных терминов, свя-

занных с прогнозируемым процессом. 

Перспективным направлением решения задач прогнозиро-

вания временных рядов является когнитивный анализ и модели-

рование ситуаций, о чем свидетельствуют недавние обзоры 

[26, 41].  

В основе этого направления лежит применение нечетких 

когнитивных карт1 (НКК) – формализованных моделей пред-

                                           
1 В зарубежных публикациях общепринят термин «нечеткая когнитивная 

карта» (НКК) (предложен Б. Коско [36]) при исследовании динамических си-

стем в контексте мягких вычислений. НКК представляют собой графовую 
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ставления знаний о причинно-следственных влияниях между 

значимыми факторами (концептами) ситуации.  

Можно выделить два направления развития методов на ос-

нове НКК в этой области.  

Одно из них ориентировано на преобразование временного 

ряда конкретного параметра (или нескольких параметров) 

в НКК для последующего формирования прогноза динамики 

этого параметра (параметров) (см., например, [51]) с использо-

ванием различных методов обучения. 

В контексте целей настоящего обзора представляет интерес 

второе направление по развитию интеграционных методов – 

гибридный подход, где НКК используются совместно со стати-

стическими моделями или нейронными сетями. В этом направ-

лении можно выделить ряд исследований, где формирование 

и/или коррекция прогнозной модели опирается на данные о со-

бытиях (инфоповодах) внешней среды, извлеченных из разно-

родных источников информации и обработанных с использова-

нием НКК (см. [9, 16, 35]).  

В [35] представлена гибридная модель – знаковая НКК 

и нейронная сеть – для прогнозирования рядов финансовых 

данных. В знаковой НКК отражаются только направления по-

ложительного (усиливающего) или отрицательного (ослабляю-

щего) причинно-следственного влияния между факторами (кон-

цептами). Гибридная модель составляет основу автоматизи-

рованной системы KBNMiner, включающей базу экспертных 

знаний, формируемую по НКК различных предметных обла-

стей; информационно-поисковую подсистему для автоматиче-

ского сбора новостной информации о событиях из интернета, 

где направленный поиск организован с использованием концеп-

                                                                                         
структуру представления причинно-следственных рассуждений, где нечет-

кость обусловлена размытой (неоднозначной) степенью причинности между 

размытыми причинными концептами (факторами) [36] (как правило, сте-

пень причинности (сила влияния) между концептами лежит в диапазоне  

[–1, 1] (или [0, 1])). В отечественных публикациях бόльшее распространение 

получил термин «когнитивная карта» при том же смысле. В данном обзоре 

используется НКК независимо от употребляется термина в цитируемых 

публикациях. 
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тов НКК; подсистему обработки выделенных положительных 

и отрицательных событий на основе анализа структуры причин-

но-следственных влияний НКК для последующего ввода ре-

зультатов в прогнозную модель нейронной сети в виде парамет-

ра, характеризующего относительную силу (положительного 

или отрицательного) воздействия на прогнозируемый показа-

тель, вместе с другими связанными с ним финансовыми показа-

телями. Эмпирическая проверка на задаче прогнозирования 

процентных ставок подтвердила, что учет качественной инфор-

мации оказывает значительное влияние на эффективность 

нейронной сети при прогнозировании. 

В [2, 16] рассматривается задача прогнозирования цен на 

сырьевые товары на год вперед с разбивкой по месяцам. Слож-

ность решения задачи обусловлена ростом уровня неопределен-

ности прогноза по мере увеличения горизонта прогнозирования. 

Для уменьшения неопределенности предложена гибридную мо-

дель формирования и корректировки ежемесячного прогноза 

цен на год вперед, которая основана на использовании ансам-

блей многомерных цифровых моделей временных рядов, по-

строенных в различных временных масштабах. Помимо прогно-

зируемых показателей и оказывающих влияние на прогноз 

временных рядов цен и макропоказателей модель использует 

экспертно-аналитическую информацию, обработанную с помо-

щью НКК ситуации. Для коррекции прогнозной модели на го-

ризонте прогнозирования применяется совместный мониторинг 

цен на товарных рынках [17], включающий 1) цифровой мони-

торинг для выявления структурных сдвигов во временном ряду 

прогнозируемого процесса (и рядах связанных с ним процес-

сов); 2) ситуационный мониторинг внешней среды (по разно-

родным информационным источникам) и формирование сигна-

лов по результатам сценарного моделирования на НКК 

возможных последствий влияния значимых внешних событий 

(инфоповодов) на изменение прогнозируемого процесса и свя-

занных с ним процессов; 3) управление обменом информацией 

между 1) и 2) и формирование выходных агрегированных сиг-

налов. Работоспособность предложенного подхода подтвержде-

на на примере прогнозирования цен на черный лом на 2019 г.  
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В [3, 9] предложена модель модулярной системы прогнози-

рования временных рядов, включающая три основных модуля. 

Гибридная нейро-нечеткая сеть формирует прогноз временного 

ряда – количественный прогноз, результаты которого верифи-

цируются по критерию заданной точности. НКК, учитывающая 

факторы причинно-следственного влияния на прогнозируемый 

показатель на основе собранных данных о событийном влиянии 

на временной ряд, формирует прогноз с оценкой влияния собы-

тия на прогнозируемый показатель. Итоговый прогноз форми-

руется моделью нейронной сети, агрегирующей результаты ра-

боты первых двух моделей.  

В контексте повышения точности прогнозов также рас-

сматривается возможности сочетания подходов 3) и 4). В [28] 

представлен подход к комбинированию частных прогнозов, 

скорректированных экспертами; при этом показано, что комби-

нированные прогнозы, основанные на модели, могут быть пре-

взойдены комбинированными прогнозами, полученными на ос-

нове частных прогнозов, скорректированных экспертами, даже 

когда сами скорректированные частные прогнозы менее точны, 

чем прогнозы, лежащие в основе модели. 

Таким образом, для решения задачи прогнозирования не-

стационарных процессов в условиях структурных сдвигов на 

длительном горизонте прогнозирования H необходимо учиты-

вать различные типы информации: 

(5) 1

exp
ˆ ({ ,..., ,..., }, , , , )k N

fin T T T cont techF f Y Y Y H I I I , 

где 1{ ,..., ,..., }k N

T T TY Y Y  – количественные данные в виде много-

мерных рядов; Icont – контекстная информация; Iexp – экспертная 

информация; Itech – техническая информация.  

Кроме того, специфика задачи требует применения в каче-

стве методологической базы ее решения – стратегии многоша-

гового (многомасштабного) прогнозирования многомерных ря-

дов. 

Обобщая проведенный анализ основных направлений 

и подходов к интеграционному прогнозированию нестационар-

ных процессов со структурными сдвигами (раздел 3 и раз-

дел 4.1), на рис. 4 систематизированы модели и методы, приме-
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нимые для решения задачи среднесрочного прогнозирования 

таких процессов. Слева приведена стандартная схема решения 

указанной задачи, справа – модели и методы, которые могут 

комбинироваться с учетом длины горизонта, типа информации 

и данных о прогнозируемом процессе, их доступности и полно-

те; требований к точности прогноза. 
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Подготовка данных 

Определение набора 
переменных, 

выбор структуры, типа 
и параметров модели(ей)

 Модели представления знаний (например, НКК)
Алгоритмы поисковых систем
Методы интеллектуального  
   анализа текстовой информации

Алгоритмы на основе информационных критериев  
Алгоритмы перекресной валидации
Модели на основе экспертных правил выбора
Методы и алгоритмы  машинного обучения,  
   например, процедуры мета-обучения процесса 
   автоматического получения знаний для выбора

Формирование прогноза

Коррекция прогноза 
на горизонте 

прогнозирования
по результатам 
мониторинга

Статистические многомерные модели, ансамбли
Методы и алгоритмы классического машинного  
   обучения и глубокого обучения, нейронные сети
Методы и алгоритмы включения суждений 
   и неструктурированной информации в прогноз

Алгоритмы мониторинга, например, флуктуационные 
тесты, алгоритмы последовательного обнаружения 
и идентификации изменений
Ситуационный мониторинг  

 

Рис. 4. Основные модели и методы, применимые для решения 

задачи среднесрочного прогнозирования  

нестационарного процесса со структурными сдвигами   

4.2. ОСНОВНЫЕ ПРОБЛЕМЫ РАЗРАБОТКИ  

И ПРИМЕНЕНИЯ ИНТЕГРАЦИОННЫХ МЕТОДОВ 

ПРОГНОЗИРОВАНИЯ И ПУТИ ИХ РЕШЕНИЯ 

Несмотря на признанную значимость интеграционных ме-

тодов прогнозирования с включением суждений и неструктури-

рованной информации, основными проблемами их разработки 

и применения в контексте повышения точности формируемых 

прогнозов являются предвзятость специалистов по прогнозиро-

ванию, экспертов и аналитиков, недостаточная технологичность 

методов структурирования неоднородной информации, необхо-
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димых для выделения и формализации полезной информации, 

формирования и обработки сигналов на ее основе для включе-

ния в прогноз [14, 40, 50].  

Сложность своевременного получения полезной и досто-

верной информации о характере и тенденциях изменения про-

цессов воздействия внешней среды на объект прогнозирования 

обусловлена, с одной стороны, недостатком информации и по-

нимания существенных разнородных факторов – движущих сил, 

определяющих изменение этих процессов, а с другой стороны – 

проблемой большого «шума» в данных, характеризующих ис-

следуемые процессы, из-за их избыточной доступности. Такая 

доступность обусловлена большим количеством источников 

и порождаемыми ими большими потоками информации в усло-

виях повсеместного внедрения цифровых и информационно-

телекоммуникационных технологий, что может привести к ин-

формационной перегрузке, влияющей на способность специали-

стов определять достоверность, актуальность и надежность 

имеющейся информации [57]. К тому же обработка в таких объ-

емах и не требуется прогнозисту для решения поставленных 

задач. Кроме того, контекстная информация часто представля-

ется в неколичественной форме, и ее количественная оценка 

может быть сложной задачей. Поэтому такую информацию 

сложно интегрировать с данными временных рядов. 

Путь решения обозначенных проблем интеграционного 

прогнозирования специалисты и исследователи в области ана-

лиза и прогнозирования временных рядов в контексте повыше-

ния точности прогнозов видят в совершенствовании систем 

поддержки прогнозирования (СПП), предназначенных не для 

замены прогнозистов, а для структурированной и систематиче-

ской поддержки деятельности прогнозистов, экспертов и анали-

тиков в жизненном цикле решения практических задач прогно-

зирования [10, 11, 15, 27]. 

Согласно [15] СПП определяется как программное обеспе-

чение, фреймворк (готовый набор инструментальных средств) 

и/или структурированная процедура, которые могут использо-

вать экспертные суждения, разнотипную информацию и коли-

чественные методы для интеграции исторических данных 
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и контекстной информации с целью оказания значимой под-

держки прогнозисту для формирования более точных прогнозов 

и анализа результатов.  

На практике СПП не получили широкого распространения. 

Большинство компаний используют коммерческие пакеты для 

прогнозирования спроса на продукцию. Прогнозы, создаваемые 

этими пакетами, часто корректируются на основе управленче-

ский суждений. Причинами медленного развития и внедрения 

практических СПП являются: высокая стоимость разработки 

и внедрения СПП; сложность обслуживания и модернизации 

СПП в условиях быстрых изменений в типе и объеме данных и 

информации. Еще одна проблема связана с тем, что существу-

ющие СПП систематически не собирают и не включают экс-

пертную информацию в прогнозы, что приводит к системному 

недоверию и ручной корректировке результатов прогнозиста-

ми [15]. 

Так как суждения играют важную роль в жизненном цикле 

решения практических задач прогнозирования, начиная от вы-

бора моделей и до коррекции прогноза, их невозможно исклю-

чить из этого процесса даже при наличии хорошо продуманной 

СПП [43, 44]. На рис. 5 представлена схема расширенного ин-

формационного обеспечения основных этапов прогнозирования 

нестационарных процессов в условиях структурных сдвигов 

(в пунктирном прямоугольнике выделен необязательный этап – 

декомпозиция задачи).  

Как видно на рис. 5, экспертные знания являются основой 

информационного обеспечения, так как используются на все 

этапах жизненного цикла прогнозирования, но следует отме-

тить, что периодичность их актуализации на разных этапах раз-

лична. 

СПП может рассматривается как способ интеграции моде-

лей и методов прогнозирования с учетом разнотипной инфор-

мации, включаемой в прогноз.  

Вопросы разработки принципов и требований к формиро-

ванию функционала такой СПП в контексте решения задачи 

прогнозирования нестационарных процессов в условиях струк-

турных сдвигов не рассматриваются в данном обзоре, так как 
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это требует серьезной проработки и не является предметом дан-

ного обзора. 

Интеграционные методы прогнозирования

Декомпозиция 
задачи 

Субъективная корректировка 
(judgmental adjustment) 

количественных прогнозов

Информацмонное поле 
прогнозирования

(разнородные информационные 
источники)

Специализированные ПС 
интеллектуального 

анализа текстов

Поисковые системы

Эксперты, аналитики
Прогнозисты

Комбинирование 
прогнозов

Выбор моделей 
и параметров

Контекстная информация 
(contextual information)

Технические знания 
(technical knowledge) 

Мониторинг

Формализованная  
модель знаний ПО

Знания предметной области,  ПО 
(domain knowledge)

 

Рис. 5. Схема расширенного информационного обеспечения  

основных этапов решения задачи прогнозирования  

нестационарных процессов в условиях структурных сдвигов  

Однако можно выделить ряд общих взаимосвязанных 

принципов ее построения для решения указанных задач в кон-

тексте повышения точности прогнозов на заданном горизонте 

прогнозирования. 

Соответствие функционала сложности решаемых задач, 

адаптивность СПП. Понимание характеристик задач и соответ-

ствующих потребностей в поддержке позволяет создавать СПП, 

которые лучше соответствуют потребностям пользователей 

и адаптируются к ним. 

Технологичность процесса решения задачи прогнозирова-

ния, обеспечивающая систематическую и структурированную 

процедуру решения задачи. К тому же подгонка технологиче-

ской поддержки к характеристикам и особенностям задач спо-
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собствует выявлению пробелов между функциональностью си-

стемы и потребностями пользователей.  

Поддержка многомодельности (гибридный подход) в СПП, 

дающая возможность работы со структурированной и неструк-

турированной информацией (рис. 5) в жизненном цикле реше-

ния задачи прогнозирования. Для облегчения выбора моделей – 

поддержка теоретическими знаниями по свойствам и поведению 

моделей; накопление базы знаний по положительному и отри-

цательному опыту применения моделей. 

Включение модели представления знаний предметной обла-

сти с целью повышения качества направленного поиска и филь-

трации неструктурированной информации при выделении по-

лезной контекстной информации для формируемого прогноза. 

Например, в качестве моделей представления знаний можно ис-

пользовать НКК, графы знаний. 

Снижение когнитивной нагрузки и ресурсоемкости обра-

ботки информации человеком. СПП, которые дополняют воз-

можности человека по обработке информации, могут повысить 

эффективность решений, поскольку они снижают когнитивную 

нагрузку на человека при решении сложных задач среднесроч-

ного и долгосрочного прогнозирования. 

Информативность, позволяющая обеспечить постоянный 

анализ результатов в жизненном цикле решения задачи. 

5. Заключение 

Несмотря на многолетнюю историю исследований в обла-

сти прогнозирования с использованием суждений (Forecasting 

with Judgment), публикуемых зарубежных обзорах, затрагива-

ющих различные аспекты этого направления, актуальность его 

развития сохраняется, особенно для решения задач среднесроч-

ного и долгосрочного прогнозирования процессов в сложных 

динамических системах. В этих системах протекают нестацио-

нарные процессы, динамика которых может изменяться не 

только вследствие эндогенных изменений, но и под воздействи-

ем экзогенных факторов в окружающей среде объекта на дли-

тельном горизонте прогнозирования. В таких условиях повыше-
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ние точности прогноза зависит не только от используемых ко-

личественных методов прогнозирования, но и от методов, спо-

собных обнаруживать и учитывать информацию о будущих со-

бытиях, изменяющих динамику целевого показателя в интер-

вале между прогнозами, отсутствующей в данных на момент 

составления прогноза. 

Обобщая результаты проведенного обзора, можно сделать 

вывод, что для задач прогнозирования нестационарных процес-

сов в условиях структурных сдвигов на длительном горизонте 

прогнозирования является перспективным применение интегра-

ционных методов. Такие методы должны сочетать в себе воз-

можности гибридных моделей, комбинирования современных 

количественных методов и методов обработки всей доступной 

полезной контекстной и экспертной информации об объекте 

прогнозирования, учитываемой на разных этапах решения зада-

чи прогнозирования.  

При этом, учитывая сложность решения задач среднесрочно-

го и долгосрочного прогнозирования для таких объектов, необхо-

димость решения проблемы полноты и достаточности включае-

мой разнородной информации в формируемый прогноз, развитие 

такие методов перспективно по пути их интеграции с СПП. 
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Abstract: The review covers the main directions and approaches to integration 

forecasting of non-stationary processes represented by time series. The key source 

of non-stationarity generation is rapid and poorly predictable changes in the exter-

nal environment, under the influence of which structural shifts occur in the complex 

economic and socio-political processes. The solution of problems of forecasting the 

dynamics of such objects in the context of improving the accuracy of the forecast 

becomes more complex as the forecast horizon increases. It determines the need for 

models and methods capable of processing heterogeneous information. Integration 

methods are methods that allow, along with quantitative data, to take into account 

judgments (of forecasters, experts, analysts) and information from heterogeneous 
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information sources at different stages of problem solving, and thus directly or indi-

rectly include them in the forecast being formed. The development of such methods 

is aimed at increasing the accuracy of the forecast through the use of all available 

information about the forecasting object, including data on endogenic and exogenic 

factors of influence on it. The review focused on the current state of integration 

forecasting, on the existing problems and ways to solve them. 

Keywords: non-stationary processes, time series, forecasting, judgments. 

 

УДК 338.27 

ББК 65.054 

Статья представлена к публикации  

членом редакционной коллегии А.В. Горбуновой. 

Поступила в редакцию 01.10.2024. 

Опубликована 30.11.2024. 
 


