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Аннотация. Предложен гибридный метод краткосрочного прогнозирования временных рядов, имеющих 
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Анотація. Запропоновано гібридний метод короткострокового прогнозування часових рядів, що мають 
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Введение. Организация данных в виде 
временных рядов характерна для исследова-
ний в различных областях деятельности. 
Краткосрочное прогнозирование позволяет 
решить задачу определения будущего состо-
яния различных систем на основе анализа 
уже имеющихся ретроспективных данных. 
Существенно повысить точность прогноза 
позволяет учет внешних факторов, представ-
ленных в виде сопутствующих временных 
рядов, однако априорный список факторов, 
потенциально оказывающих влияние на про-
гнозируемую величину, зачастую избыточен. 
Поэтому остается актуальной проблема вы-
бора внешних факторов, учитываемых в 
процессе построения прогноза. 

Часть значений прогнозируемого ряда 
может отсутствовать, кроме того, некоторые  
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значения ряда не могут быть учтены  ввиду 
их несостоятельности (выбросы, наличие 
шумов), вследствие чего в непрерывном ряду 
наблюдений образуются разрывы различной 
величины.  

Большинство алгоритмов, используемых 
для заполнения разрывов, характеризуются 
низкой точностью и наличием жестких тре-
бований к исходным данным, что свидетель-
ствует о необходимости разработки методов, 
базирующихся на новых парадигмах [1–2]. 
Анализ временного ряда после исключения 
наблюдений с пропусками может привести к 
получению некорректного прогноза, и как 
следствие, к принятию неверных решений. 
Приоритетным направлением исследований 
является построение эффективных методов 
прогнозирования, способных обрабатывать 
неполные данные. 
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Одним из определяющих факторов по-
лучения достоверного прогноза является 
обоснованный выбор наиболее подходящего 
метода среди существующих подходов про-
гнозирования [3]. Однако в случае измене-
ния характера ряда с течением времени при-
менение только одного выбранного метода 
прогнозирования не позволит получать про-
гноз на различных участках временного ряда 
с требуемой точностью. Поэтому целесооб-
разно проведение сегментации исходного 
ряда и использование некоторого множества 
моделей прогнозирования [4].  

Активно развиваются подходы к прогно-
зированию временных рядов на основе мето-
дов искусственного интеллекта, таких как 
искусственные нейронные сети и искус-
ственные иммунные системы (ИИС) [5], ко-
торые могут интегрироваться с различными 
подходами и отличаются быстродействием и 
адаптационными возможностями. 

Существуют различные модели, осно-
ванные на принципах работы иммунной си-
стемы: модель клонального отбора, модель 
иммунной сети и другие, которые можно ис-
пользовать для решения задач прогнозиро-
вания [6–9]. Данные модели могут использо-
вать различные методы прогнозирования, 
что позволит своевременно учесть измене-
ния в основной структуре ряда, и компенси-
ровать недостатки одних подходов путем 
учета особенностей других [10]. Это позво-
ляет достичь более высокой эффективности, 
чем применение каждого предиктора по от-
дельности из заданного набора для прогно-
зирования всего исходного ряда. 

Целью проводимого исследования яв-
ляется разработка гибридного метода крат-
косрочного прогнозирования искаженных 
временных рядов, имеющих пропущенные 
значения, на основе использования модели 
клонального отбора. 

Постановка задачи. Набор данных, 
описывающий протекание какого-либо дли-
тельного процесса, может быть представлен 

в виде временного ряда Nz,...,z,z)t(Z 21=  

длины N , и S  внешних факторов, представ-

ленных в виде рядов ),t(X),...,t(X),t(X S21  

значения которых получены в моменты 

времени .t,..,t,t N21  Набор последовательных 

значений 11 −++
= Lttt

L

t z,...,z,zZ , лежащих 

внутри временного ряда, назовем выборкой 
из этого ряда, имеющей длину L , с 

моментом начала отсчета t , [ ]11 −∈ N,L , 

[ ]LN,t −∈ 1 . Пропуск определяется как эле-

мент выборки, не имеющий значения. 
Перспективным подходом является при-

менение метода вывода на основе прецеден-
тов (case based reasoning – CBR) [11], в кото-
ром заключение относительно текущей зада-
чи выполняется по результатам поиска ана-
логий – прецедентов, имеющихся в базе.  

Прогнозирование при помощи CBR ос-
новывается на гипотезе, предложенной в 
[12]: если мера подобия между выборками 

значений прогнозируемого ряда L
tZ  и L

ktZ −
, 

а также между соответствующими выборка-

ми значений внешних факторов L
tX  и L

ktX −
, 

имеет значение, близкое к единице, то мера 
подобия между выборками длины P , следу-

ющими за выборками исходного ряда, P
LtZ +

 

и P
LktZ +−

, также близка к единице. То есть 

путем определения выборки, максимально 
соответствующей последним известным зна-
чениям временного ряда, возможна оценка 
его будущих значений.  

Однако у прогнозирования по прецеден-
там есть ряд недостатков, основные из кото-
рых – требование к количеству известных 
значений временного ряда и предположение 
о том, что закономерности, действовавшие в 
прошлом, сохраняются и в будущем. Для 
компенсации этих недостатков требуется ис-
пользовать другие методы прогнозирования, 
применяя CBR для сегментации исходного 
временного ряда. 

Ставится задача краткосрочного прогно-

зирования ряда N
N

z,...,z,zZ 211 = , имеющего 

неизвестное количество пропущенных значе-
ний, с помощью модели клонального отбора, 
использующей разнородные антитела, постро-
енные с использованием вывода по прецеден-
там и простейших методов прогнозирования. 

Прогнозирование на основе модели 

клонального отбора. Модель клонального 
отбора основана на поиске антител (вариан-
тов решения), наиболее соответствующих 
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антигену (поставленной задаче), основыва-
ясь на значении функции аффинности (мере 
близости между антителом и антигеном).  

Антитело – основной элемент ИИС, ко-
торый в терминах CBR исполняет роль пре-
цедента и содержит как описание текущей 
ситуации (последовательность известных 
значений ряда и соответствующая выборка 
значений одного из внешних факторов), так 
и принятое ранее решение (прогнозируемые 
значения): 

fLLi ab,...,ab,...,ab,ab,abAb
+

= 321 ,

L
''''

ab,...,ab,ab,ab 321 , 
(1) 

где iAb  – антитело, i  – его индекс в популя-

ции антител, L  – длина выборки известных 

значений ряда, f  – величина горизонта про-

гнозирования (длина выборки прогнозируе-
мых значений ряда).  

Антиген включает в себя выборку из-
вестных значений временного рядя, непо-
средственно предшествующих прогнозируе-
мым, и соответствующие выборки значений 
всех внешних факторов: 

,ag,...,ag,ag,agAg Lj 321=

( ) ( ) ( ) ( )Lag,...,ag,ag,ag 1312111 , 

... 

( ) ( ) ( ) ( )LSSSS ag,...,ag,ag,ag 321 , 

(2) 

где jAg  – антиген, j  – его индекс в популя-

ции антигенов, S – число внешних факто-
ров, L  – длина выборки. То есть антиген 
представляет собой совокупность выборок 
значений прогнозируемого и сопутствующих 
рядов. Данные выборки могут включать в 
себя неизвестное число пропусков. 

Антитело состоит из двух частей. Первая 

часть LL 'ab,...,'ab,'ab,ab,...,ab,ab 2121  по 

структуре аналогична антигену (но включает 
в себя выборку значений только одного 

внешнего фактора L'ab,...,'ab,'ab 21 ), пред-

ставляет собой набор параметров, описыва-
ющих поставленную задачу (в нашем случае 
это выборки известных значений ряда, 
включая пропущенные значения) и исполь-
зуется при определении аффинности.  

Вторая часть fLL abab
++

,...,1 , длина ко-

торой равна горизонту прогнозирования, не 
влияет на вычисляемое значение аффинно-
сти и описывает предлагаемый антителом 
прогноз для той выборки значений времен-
ного ряда, что составляет его первую часть. 
В этой части антитела наличие пропущенных 
значений недопустимо. 

Антитела, которые построены на основе 
CBR, представляют собой выборку извест-
ных значений прогнозируемого ряда, семан-
тически разделенную на две части, и поэто-
му не создаются на основе выборок, вторая 
часть которых (прогноз) включает в себя 
пропущенные значения. В этом случае ис-
пользуются антитела других типов, форми-
рующие свой вариант прогноза, используя 
простейшие из методов прогнозирования [3]: 

 

«Наивные» 
модели: 

tt zz =
+1 ; 

(3) 
( )11 −+

−+=
tttt
zzzz ; 









=

−

+

1

1

t

t

tt
z

z

zz . 

Простое 
среднее: 

t

z

z

t

i

i

t

∑
=

+
=

1
1 ; 

K

z

z

K

Kti

i

t

∑
−=

+
=1 . 

(4) 

Экспонен-
циальное 
среднее: 

1

0

0

K i

t K t ii

K

z z

S

α β

β

−

+ −
=

= +

+

∑
, (5) 

 

где K  – число одновременно учтенных чле-
нов ряда, α  – постоянная сглаживания, 

αβ −= 1 , 0S – начальное значение средней. 

Результаты, полученные в [13], показали, что 
комбинация простых методов часто позволя-
ет получить результат более точный, чем 
трудоемкие методы прогнозирования. 

Аффинность определяется с учетом чис-
ла пропущенных значений в составе антите-
ла и антигена и величины весовых коэффи-
циентов для выборок, представляющих раз-
личные внешние факторы: 
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( ) ( )
( ),Aff*Aff**

**nAbAff

'Ab'AbAbAb

m

η+η

η−=
−1

1
 (6) 

где 
m

n  – число пропусков в выборке, на основе 

которой создается антитело; η  – значение ко-

эффициента отбора; Abη  и 'Abη  – коэффици-

енты, определяющие влияние выборок исход-
ного и сопутствующего рядов на аффинность 

антитела, при этом 1=η+η 'AbAb . В антигене 

могут быть не представлены некоторые внеш-
ние факторы, а в отдельном антителе представ-
лена только одна сопутствующая выборка.  

Коэффициент отбора η  предназначен для 

определения приоритета антител различных 
типов, так как антитела, созданные на основе 
одной и той же выборки, будут иметь одина-
ковое значение аффинности. Меры подобия 
выборок прогнозируемого временного ряда 

AbAff  и выборок рядов значений внешних 

факторов 'AbAff определяется так: 

( )
( ],1,0

1
1

1

∈

−+

=

∑
=

−

L

agab

Aff

L

k

kk

 
(7) 

В качестве результата (предлагаемого ва-
рианта прогноза) в данном поколении при-
нимаются значения, входящие в состав анти-

тел fLLL ab,...,ab,ab
+++ 21 , аффинность кото-

рых ( ) .AbAff 1→   

Получение прогноза и процесс обучения 

ИИС. Для создания популяции антител ис-
пользуется часть значений временного ряда и 
рядов значений внешних факторов, включая 
пропущенные значения. Оставшаяся часть про-
гнозируемого ряда будет использоваться в ка-
честве обучающей и контрольной выборок. Ан-
тиген формируется на основе выборки значе-
ний ряда, предшествующих прогнозируемым, и 
происходит отбор антител, обладающих аф-
финностью, выше пороговой. Результатом яв-
ляется прогноз антитела, имеющего наиболь-
шую аффинность к заданному антигену.  

После получения реальных значений про-
гноза происходит коррекция коэффициентов, 
влияющих на значения аффинностей антител. 
Тот тип антител, представитель которого сре-
ди популяции отобранных показал наимень-

шую ошибку прогноза (даже если не его ре-
зультат был принят), получает временное при-

ращение коэффициента отбора η  до достиже-

ния порогового возраста антитела. При после-
дующих отборах антител представители дан-
ного типа будут иметь преимущества перед 
другими при определении аффинности, т.е. 
предпочтение будет отдано тем антителам, ко-
торые использовали для получения своего ва-
рианта прогноза метод, успешно показавший 
себя на предыдущих итерациях. 

В случае учета внешних факторов про-
исходит коррекция значений весовых коэффи-
циентов, определяющих аффинность выборок, 
составляющих антитело. Коррекция весового 
коэффициента в ходе обучения ИИС позволя-
ет снижать влияние того или иного внешнего 
фактора на предлагаемый вариант прогноза, 
путем вытеснения из популяции антител, ко-
торые включают в себя выборку значений 
именно этого внешнего фактора.  

При определении аффинности приоритет 
отдается антителам, построенным на основе 
выборок с меньшим числом пропусков, и в 
процессе обучения шаблоны, имеющие про-
пуски, будут замещены близкими к ним, но с 
меньшим количеством пропущенных значе-
ний.  

Изменение популяции антител в текущем 

поколении gen , происходящее в результате 

применения операторов клонирования, мута-
ции и отбора, в общем виде можно предста-
вить следующим образом: 

( )( )( )gengen
AbCloneMutateEditAb =

+1 , (8) 

где 
gen
C

gen
AbAbClone →: ; (9) 

gen
MC

gen
C AbAbMutate →: ; (10) 

1
),(:

+
→

gengengen
MC AbAbAbEdit . (11) 

Для антител, использующих CBR, приме-
няется направленная прямо пропорциональная 
мутация, которой подвергается только та часть 
антитела, которая определяет его прогноз и не 
участвует в определении аффинности. Для ан-
тител, вычисляющих свой вариант прогноза 
самостоятельно, ненаправленной мутации 
подвергается только первая часть (и соответ-
ственно изменяется предлагаемый вариант 
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прогноза), что частично решает проблему не-
достатка прецедентов в базе. 

При значительном размере популяции ан-
тител целесообразно применение оператора 
супрессии – определение аффинности между 
антителами и последующее уменьшение их 
избыточности: 

11 ++
→

gen

sup

gen
AbAb:Suppres , (12) 

где 1
sup

+gen
Ab  – популяция антител после вы-

полнения суппрессии.  
Оставшиеся антитела – клетки памяти, 

популяция которых формируется в процессе 
обучения ИИС антитела с наибольшей аффин-
ностью, включающие в себя наиболее востре-
бованный внешний фактор и наименьшее чис-
ло пропусков, представляют собой шаблоны, 
описывающие анализируемый ряд. 

Каждое антитело обладает «возрастом» – 
числом запусков алгоритма (попыток полу-
чить прогноз) с момента появления антитела в 
популяции. Если «возраст» выше порогового 
значения и антитело не входит в число клеток 
памяти, оно удаляется из популяции в ходе 
работы алгоритма.  

В ходе обучения ИИС изменяется доля 
антител различных типов, присутствующих в 
популяции. На рис. 1 показано изменение чис-
ла антител, созданных при помощи вывода по 
прецедентам (CBR), «наивной» модели 
(Naive1), простого среднего (Avg) и экспонен-
циального среднего (ExpAvg). В данном слу-
чае можно наблюдать сокращение количества 
антител, использующих простейшие методы 
прогнозирования, в пользу антител, использу-
ющих вывод по прецедентам.  

В результате настройки коэффициента от-

бора в ходе обучения модели для каждого сег-
мента исходного ряда будут выбраны методы 
прогнозирования, предлагающие прогноз с 
наименьшей погрешностью, возможной на 
данном этапе обучения модели. Своевремен-
ная смена метода прогнозирования позволяет 
учесть изменения в основной структуре ряда, 
что позволяет достичь более высокой эффек-
тивности по сравнению с применением по от-
дельности каждого предиктора из заданного 
набора для прогнозирования всего исходного 
ряда. 

Обучение ИИС повторяется для каждого 
антигена из обучающей выборки заданное чис-
ло раз или до достижения некоторого заданного 
значения средней абсолютной ошибки. 

Результаты сравнительного анализа. В 
ходе экспериментальных исследований было 
проведено краткосрочное прогнозирование 
рядов, используемых в M3-Competition [13], и 
сравнение полученных результатов с приве-
денными в [13] результатами прогнозирования 
с помощью экспоненциального сглаживания, 
вариантов модели Хольта (RobustTrend, 
HoltWinters, CombSHD), модели ARIMA, экс-
пертных систем (ForecastPro и SmartFcs), ис-
кусственных нейронных сетей.  Было выпол-
нено  также прогнозирование ряда среднесу-
точных показаний температуры Meteo, с уче-
том внесенных пропущенных значений. Ана-
лизировалось два варианта расположения про-
пусков – во всем ряду, и только в контрольной 
части (для случая, когда была возможность 
перед использованием создать и обучить ИИС 
на неповрежденных данных). Симметричные 
средние абсолютные ошибки прогнозирования 
приведены в таблице, для ряда Meteo приведе-
на средняя абсолютная ошибка (MAE, °C).  

 

Рис. 1. Изменение числа антител различного типа в ходе обучения ИИС  
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1. Симметричная средняя абсолютная ошибка (SMAPE, %) для различных методов прогно-
зирования при различном количестве пропущенных значений 

Метод 
N704 
(44) 

N736 
(44) 

N1366 
(63) 

N2830 
(104) 

N2841 
(104) 

N2867 
(79) 

Meteo 
(21337) 

Exp.Smooth 4,08 12,11 0,42 2,47 0,5 20,52 4,56 

RobustTrend 4,76 8,88 0,41 2,18 0,52 18,83 – 

HoltWinters 4,92 10,68 1,04 3,27 0,39 20,08 2,9 

CombSHD 4,36 9,65 0,5 2,73 0,46 20,09 – 

Box–Jenkins 3,66 7,35 0,57 2,45 0,5 26,13 2,99 

ForecastPro 3,13 6,5 0,41 2,47 0,5 20,52 – 

SmartFcs 5,18 8,62 0,29 2,47 0,5 23,85 – 

AutoANN 3,42 8,73 0,27 1,56 0,53 26,11 – 

ClonAlg 5,20 7,65 0,41 1,83 0,14 16,26 2,44 

ClonAlg (10 %) 5,92 9,74 0,91 2,34 0,21 18,01 - 

ClonAlg (10 %), control 5,20 8,45 0,41 1,83 0,23 18,35 2,44 

ClonAlg (15 %) 6,42 7,31 0,88 2,98 0,21 19,01 2,56 

ClonAlg (20 %) 6,30 8,15 0,56 3,31 0,53 20,09 3,77 
 

Из используемых для анализа рядов 
только ряд среднесуточных показаний тем-
пературы Meteo содержит количество значе-
ний, достаточное для создания популяции 
антител, соответствующей обширной базе 
прецедентов, и проведения обучения. Ре-
зультаты прогнозирования данного ряда 
подтверждают преимущество использования 
предложенного подхода на основе модели 
клонального отбора.  

Наличие пропусков ведет к увеличению 
ошибки на 2 – 8 %, но если пропущенные 
значения расположены только в контрольной 
части ряда (результаты для ClonAlg (10 %), 
control), ошибка увеличивается только на 1 –
3 % процента. Однако, при малом количе-
стве значений временного ряда, вероятно от-
сутствие в базе антител с высокой аффинно-
стью, а величина обучающей выборки не 
позволяет в полной мере настроить систему. 
Вследствие этого на некоторых рядах 
наблюдается преимущество традиционных 
методов прогнозирования перед предложен-
ным подходом.  

Выводы. В работе предложен метод 
краткосрочного прогнозирования временных 
рядов, имеющих пропущенные значения, на 
основе модели клонального отбора, исполь-
зующей разнородные антитела. Предложен-
ный подход показал на тестовых временных 
рядах уменьшение SMAPE на 3 – 10 % по 
сравнению с использованием традиционных 
методов прогнозирования, в случае, когда 

величина ряда позволяет провести обучение 
ИИС. Основные особенности данного под-
хода следующие:  

• сегментации ряда в процессе обучения 
ИИС и определение наиболее подходящего 
предиктора для каждого участка исходного 
ряда;  

• учет влияния внешних факторов, 
представленных в виде других временных 
рядов;  

• метод не требует предварительного 
восстановления пропущенных значений; 

• с ростом числа пропусков требуется 
увеличение размера обучающей выборки и 
величины выборок, на основе которых со-
здаются антитела. 

Представленные в работе результаты 
подтверждают эффективность использова-
ния рассмотренного подхода для кратко-
срочного прогнозирования искаженных вре-
менных рядов. 
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