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ГІБРИДНІ МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ  

ДЛЯ ПІДТРИМКИ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ В АВТОМАТИЗОВАНИХ 

ІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМАХ 

Анотація. Статтю присвячено розробці та дослідженню вдосконаленого гібридного методу 

машинного навчання для прогнозування часових рядів у системах підтримки прийняття рішень 

(СППР). Актуальність роботи зумовлена стрімким зростанням обсягів даних у сучасних 

інформаційних системах, зокрема в хмарних інфраструктурах, та потребою в точних інструментах 

прогнозування для ефективного управління ресурсами. Метою дослідження є підвищення точності 

прогнозування навантаження на обчислювальні ресурси шляхом розробки гібридної моделі, що 

поєднує переваги статистичних методів та архітектур глибокого навчання. Запропоновано нову 

гібридну архітектуру, яка інтегрує авторегресійну інтегровану модель ковзного середнього 

(ARIMA) для моделювання лінійних компонентів часового ряду та рекурентну нейронну мережу 
типу довгої короткочасної пам’яті (LSTM) з вбудованим механізмом уваги (Attention Mechanism) 

для аналізу нелінійних залишків. Модель ARIMA використовується для захоплення стаціонарних 

залежностей та сезонності, тоді як LSTM-мережа з механізмом уваги ефективно моделює складні, 

нелінійні та довгострокові патерни в даних, що залишаються після обробки ARIMA. Проведено 

експериментальне дослідження на реальному наборі даних моніторингу завантаженості 

центрального процесора (CPU) віртуальних машин у хмарному середовищі AWS (Amazon Web 

Services). Запропонована гібридна модель ARIMA-LSTM з механізмом уваги продемонструвала 

суттєве покращення точності прогнозування порівняно з базовими моделями: чистою ARIMA, 

чистою LSTM та стандартною гібридною моделлю ARIMA-LSTM. Показники середньої 

абсолютної помилки (MAE), середньоквадратичної помилки (RMSE) та середньої абсолютної 

відсоткової помилки (MAPE) для розробленої моделі виявилися на 12-18% нижчими, ніж у 

найкращої з базових моделей. Наукова новизна полягає у вдосконаленні існуючих гібридних 
підходів шляхом інтеграції механізму уваги в архітектуру LSTM для аналізу залишків часового 

ряду. Практична значущість роботи полягає в можливості імплементації розробленого методу в 

автоматизовані СППР для оптимізації розподілу ресурсів, автоматичного масштабування (auto-

scaling), запобігання перевантаженням та зниження операційних витрат на хмарну інфраструктуру. 

Ключові слова: прогнозування часових рядів; гібридне машинне навчання; LSTM; ARIMA; 

механізм уваги; хмарні обчислення; AWS; системи підтримки прийняття рішень. 

ВСТУП 

Сучасний етап розвитку інформаційних технологій характеризується переходом до 

сервіс-орієнтованих архітектур та хмарних обчислень. Такі платформи, як Amazon Web 

Services (AWS), Microsoft Azure та Google Cloud Platform, стали основою для 

функціонування абсолютної більшості цифрових сервісів, від корпоративних систем до 
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мобільних додатків. Ключовою перевагою хмарних середовищ є їхня еластичність — 

здатність динамічно виділяти та звільняти обчислювальні ресурси (процесорний час, 

пам’ять, мережеву пропускну здатність) відповідно до поточного навантаження. Ця 

властивість дозволяє оптимізувати витрати та забезпечувати високу доступність сервісів. 

Однак ефективне управління еластичністю є нетривіальною задачею. Автоматизовані 

системи підтримки прийняття рішень (СППР), що відповідають за масштабування ресурсів 

(так звані auto-scalers), потребують точних прогнозів щодо майбутнього навантаження. 

Недооцінка навантаження призводить до деградації продуктивності та відмови в 

обслуговуванні, що негативно впливає на досвід користувачів та репутацію компанії. З 

іншого боку, переоцінка навантаження веде до надлишкового резервування ресурсів і, як 

наслідок, до невиправданих фінансових витрат. За даними аналітичних звітів, оптимізація 

хмарних витрат є одним із головних пріоритетів для 80% компаній, що використовують 

хмарні технології. 

Дані про навантаження на хмарні ресурси є, по своїй суті, часовими рядами — 

послідовностями вимірювань, впорядкованих у часі. Такі ряди мають складну структуру: 

вони можуть містити тренди (довгострокові тенденції до зростання чи спадання), сезонні 

коливання (добові, тижневі цикли), а також нерегулярні, стохастичні сплески, викликані 

непередбачуваною активністю користувачів. Класичні статистичні методи прогнозування, 

такі як ARIMA, добре справляються з моделюванням лінійних та сезонних компонентів, але 

часто є неефективними при аналізі складної нелінійної динаміки. 

З розвитком машинного навчання з’явилися потужніші інструменти, зокрема 

рекурентні нейронні мережі (RNN) та їх вдосконалена варіація — мережі довгої 

короткочасної пам’яті (LSTM), які здатні вивчати довгострокові залежності в 

послідовних даних. Однак і вони мають свої обмеження, інколи «забуваючи» важливі 

патерни або недостатньо точно моделюючи прості лінійні тренди. 

Актуальність даного дослідження полягає у вирішенні проблеми недостатньої 

точності існуючих методів прогнозування навантаження в хмарних середовищах. Ця 

проблема є гострою для сучасних комп’ютерних наук та інженерії, оскільки 

безпосередньо впливає на економічну ефективність та надійність функціонування 

автоматизованих інформаційних систем. 

Метою статті є розробка та валідація вдосконаленого гібридного методу 

прогнозування, який би поєднував сильні сторони статистичних підходів та глибокого 

навчання для досягнення максимальної точності, та міг бути інтегрований у СППР для 

автоматичного керування ресурсами. 

Об’єктом дослідження є процес прогнозування часових рядів навантаження на 

обчислювальні ресурси. Предметом дослідження є гібридні моделі машинного навчання, 

що комбінують статистичні та нейромережеві підходи. 

ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

Проблема прогнозування часових рядів є класичною і широко дослідженою в 

багатьох галузях. У контексті комп’ютерних наук та управління IT-інфраструктурою за 

останні 3-5 років спостерігається значний сплеск інтересу до цієї теми, що зумовлено 

поширенням IoT, Big Data та хмарних технологій. 

1. Статистичні методи прогнозування 

Традиційні статистичні методи залишаються важливою базою для порівняння. 

Найбільш відомим представником є модель ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 
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Average), запропонована Боксом та Дженкінсом [1]. Вона описує поточне значення ряду 

через лінійну комбінацію його минулих значень (AR-компонент), минулих помилок 

прогнозу (MA-компонент) та різниць ряду для досягнення стаціонарності (I-компонент). 

Моделі SARIMA (Seasonal ARIMA) розширюють цей підхід для явного моделювання 

сезонності [2]. Переваги ARIMA — в її інтерпретованості та ефективності для рядів з чіткою 

лінійною структурою. Однак, як зазначають у [3], головним недоліком є нездатність 

моделювати складні нелінійні залежності, що є типовим для навантаження на веб-сервери. 

2. Класичні методи машинного навчання 

Методи, що не базуються на глибокому навчанні, такі як Support Vector Regression 

(SVR) та ансамблеві моделі (Random Forest, Gradient Boosting), також застосовуються 

для прогнозування. У роботі [4] автори використовують SVR для прогнозування 

завантаження CPU та показують кращі результати порівняно з ARIMA. Однак ці моделі 

розглядають задачу як стандартну регресію і не завжди повною мірою враховують 

послідовну природу даних та довгострокові залежності. 

3. Моделі глибокого навчання 

Поява архітектур глибокого навчання, зокрема рекурентних нейронних мереж (RNN), 

стала проривом у аналізі послідовностей. Проте класичні RNN страждають від проблеми 

«згасання» або «вибуху» градієнта, що ускладнює вивчення довгих залежностей. Цю 

проблему значною мірою вирішує архітектура LSTM (Long Short-Term Memory), 

запропонована Хохрайтером та Шмідхубером [5]. LSTM містить спеціальні «вентилі» (gate), 

які контролюють потік інформації, дозволяючи мережі «пам’ятати» важливі події протягом 

тривалого часу. У дослідженні [6] показано високу ефективність LSTM для прогнозування 

трафіку в дата-центрах. Робота [7] застосовує LSTM для прогнозування споживання 

електроенергії, що є близькою задачею. Попри свою потужність, LSTM може бути 

надлишково складною для моделювання простих лінійних трендів, що може призводити до 

перенавчання та вимагає значних обчислювальних ресурсів для тренування [8]. 

4. Гібридні моделі 

Щоб поєднати переваги різних підходів, дослідники почали розробляти гібридні 

моделі. Найпопулярнішою є комбінація ARIMA та LSTM. Загальна ідея, описана в [9, 

10], полягає в декомпозиції часового ряду на лінійну та нелінійну складові. Модель 

ARIMA використовується для прогнозування лінійної частини, а залишки (різниця між 

реальним значенням та прогнозом ARIMA) моделюються за допомогою LSTM. 

Фінальний прогноз отримується як сума прогнозів обох моделей. Такий підхід 

продемонстрував високу ефективність у прогнозуванні фінансових ринків [11] та 

сонячної активності [12]. Однак стандартна гібридна модель ARIMA-LSTM має 

потенціал для вдосконалення. LSTM-компонент обробляє залишкову послідовність 

рівномірно, не розрізняючи важливість різних минулих станів. У реальних даних про 

навантаження на CPU, раптовий сплеск, що стався годину тому, може бути значно 

важливішим для прогнозу на наступні 5 хвилин, ніж стабільна поведінка 10 годин тому. 

5. Механізм уваги (Attention Mechanism) 

Механізм уваги, що вперше здобув популярність у задачах машинного перекладу 

[13], є потужним доповненням до нейромережевих архітектур. Він дозволяє моделі 

динамічно фокусуватися на найбільш релевантних частинах вхідної послідовності при 

генерації виходу. В контексті часових рядів, механізм уваги може зважувати приховані 

стани LSTM на різних часових кроках, надаючи більшу вагу тим моментам у минулому, 

які є найважливішими для поточного прогнозу. У роботах [14], [15] показано успішне 

застосування LSTM з механізмом уваги для прогнозування транспортних потоків та 

якості повітря. 
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Постановка задачі. Аналіз літератури виявив існування ефективних гібридних 

моделей ARIMA-LSTM. Проте вони не повною мірою використовують потенціал 

сучасних архітектур глибокого навчання. Залишки, що моделюються LSTM, часто 

містять нерегулярні, але критично важливі патерни (наприклад, раптові сплески 

навантаження). Стандартний LSTM обробляє їх однаково з іншими, менш значущими 

коливаннями. 

Наукова гіпотеза полягає в тому, що інтеграція механізму уваги в LSTM-компонент 

гібридної моделі дозволить підвищити точність прогнозування шляхом більш точного 

моделювання нелінійних залишків, надаючи моделі здатність фокусуватися на 

критичних точках у минулому часового ряду. 

Таким чином, задача дослідження формулюється як: 

1. Розробити архітектуру гібридної моделі ARIMA-LSTM з механізмом уваги 

(ARIMA-LSTM-Attn) для прогнозування часових рядів навантаження. 

2. Провести експериментальну перевірку моделі на реальних даних 

моніторингу ресурсів хмарної платформи AWS. 

3. Порівняти точність запропонованої моделі з базовими моделями: ARIMA, 

LSTM та стандартним гібридом ARIMA-LSTM. 

4. Проаналізувати результати та визначити практичну значущість та 

перспективи подальших досліджень. 

МЕТОДИКА ДОСЛІДЖЕННЯ 

Для вирішення поставленої задачі було розроблено гібридну модель прогнозування, 

що складається з трьох ключових компонентів: моделі ARIMA, нейронної мережі LSTM та 

механізму уваги. Нижче детально описано кожен компонент та архітектуру їхньої взаємодії. 

 

1. Модель ARIMA 

Модель ARIMA(p, d, q) є класом статистичних моделей для аналізу та 

прогнозування часових рядів. Вона складається з трьох частин: 

 AR(p) — авторегресійна частина: поточне значення ряду залежить від p 

попередніх значень. 

 I(d) — інтегрована частина: для приведення ряду до стаціонарного стану 

виконується d операцій взяття різниць. 

 MA(q) — частина ковзного середнього: поточне значення ряду залежить від 

q попередніх помилок прогнозу. 

Математично модель ARIMA(p, d, q) для часового ряду Y_t можна представити у 

вигляді:  

𝜑(𝐵)(𝐵 − 1)𝑑𝑌𝑡 = 𝛩(𝐵)𝜖𝑡 

де: 

 𝑌𝑡 — значення часового ряду в момент часу t. 

 𝜖𝑡 — білий шум (помилка) в момент t. 

 𝐵 — оператор зсуву назад (backshift operator), BY_t=Y_t−1. 

 𝜑(𝐵) = 1 − 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵2− . . . −𝜑𝑝𝐵𝑝 — авторегресійний поліном. 

 𝛩(𝐵) = 1 + 𝛩1𝐵 + 𝛩2𝐵2+ . . . +𝛩𝑝𝐵𝑝 — поліном ковзного середнього. 

 (1 − 𝐵)𝑑— оператор взяття різниць порядку d. 



 

198 

№ 1 (29), 2025 

ISSN 2663 - 4023 

 
У нашому підході ARIMA використовується для моделювання лінійної 

компоненти часового ряду. Вхідний ряд Y_t розкладається на дві частини:  

𝑌𝑡 =  𝐿𝑡 + 𝑁𝑡 
де L_t — лінійна компонента, а N_t — нелінійна компонента (залишок).  

Модель ARIMA навчається на 𝑌𝑡 і генерує прогноз 𝐿𝑡.  

Залишки обчислюються як  

𝑁𝑡 =  𝑌𝑡 + 𝐿𝑡̂ 
і передаються на вхід нейромережевому компоненту. 

 

2. Мережа довгої короткочасної пам’яті (LSTM) 

LSTM є особливим типом рекурентної нейронної мережі, розробленим для 

уникнення проблеми зникаючого градієнта. Ключовим елементом LSTM є комірка 

пам’яті (cell), яка має внутрішній стан С𝑡 і три вентилі (gates) для керування потоком 

інформації: вентиль забування (forget gate), вентиль входу (input gate) та вентиль виходу 

(output gate). 

Робота комірки LSTM на кроці t описується такими рівняннями: 

1. Вентиль забування (f_t): вирішує, яку інформацію зі стану попередньої 

комірки С𝑡 − 1 слід відкинути.  

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓  

2. Вентиль входу (i_t): визначає, яку нову інформацію слід зберегти у стані 

комірки.  

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∗ [ℎ𝑖−1, 𝑥𝑖] + 𝑏𝑖  

3. Оновлення стану комірки 

𝐶̂𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐  

4. Вентиль виходу (o_t) визначає, яка частина стану комірки C_t піде на вихід ℎ𝑡.  

𝐶̂𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜  

Тут 𝑥𝑡 — вхідний вектор на кроці t, ℎ𝑡−1 — прихований стан попереднього кроку, 

W та b — вагові матриці та вектори зсуву відповідних вентилів, sigma — сигмоїдна 

функція, tanh — гіперболічний тангенс, odot — покомпонентне множення. 

У нашому випадку LSTM використовується для моделювання нелінійних залишків 

𝑁𝑡, отриманих від моделі ARIMA. 

 

3. Механізм уваги (Attention Mechanism) 

Щоб підвищити здатність LSTM фокусуватися на значущих часових кроках у 

минулому, ми інтегруємо механізм уваги. Нехай H=[h_1,h_2,dots,h_T] — послідовність 

прихованих станів, згенерованих LSTM для вхідної послідовності довжиною T. Механізм 

уваги обчислює вектор контексту c_t, який є зваженою сумою цих прихованих станів. 

1. Обчислення оцінок уваги (e_ti): Для кожного прихованого стану h_i обчислюється 

оцінка, що показує, наскільки він «важливий» для генерації виходу на кроці t. 

𝑒𝑡𝑖 = 𝑣𝑎⊤𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑎ℎ𝑡−1 + 𝑈𝑎ℎ𝑖) 
 𝑊𝑎ℎ𝑡𝑈𝑎  — навчаємі параметри механізму уваги. 

 

2. Обчислення ваг уваги (alpha_ti): Оцінки нормалізуються за допомогою 

функції softmax, щоб отримати розподіл ваг. 

𝛼𝑡𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(𝑒𝑡𝑖) / ∑𝑇
𝑘=1 𝑒𝑥𝑝(𝑒𝑡𝑘), 

𝛼𝑡𝑖𝜖[0,1] —  вага, що визначає, наскільки сильно ℎ𝑡 впливає на вихід на кроці 𝑡 
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3. Обчислення вектора контексту (c_t): Вектор контексту є зваженою сумою 

прихованих станів. 

𝑐𝑡 = ∑

𝑇

𝑖=1

𝑎𝑖𝑡ℎ𝑖 

Цей вектор контексту c_t потім конкатенується з останнім прихованим станом 

LSTM і подається на повнозв’язний шар для отримання фінального прогнозу нелінійної 

компоненти. 

 

4. Архітектура запропонованої гібридної моделі (ARIMA-LSTM-Attn) 

Загальний процес роботи запропонованої моделі можна описати наступними 

кроками (див. рис. 1): 

1. Вхідні дані: На вхід подається часовий ряд навантаження на ресурс 

2. Моделювання ARIMA: 

 Підбираються оптимальні параметри (p, d, q) для моделі ARIMA 

(наприклад, за допомогою інформаційного критерію Акаіке — AIC). 

 Модель ARIMA навчається на всьому ряді Y. 

 Генерується прогноз лінійної компоненти. 

3. Обчислення залишків: Розраховується ряд нелінійних залишків. 

4. Підготовка даних для LSTM: Ряд залишків N перетворюється на набір 

послідовностей «вхід-вихід». Наприклад, для прогнозування наступного 

значення використовуються 60 попередніх значень (window size = 60). Дані 

нормалізуються в діапазон [0, 1]. 

5. Моделювання LSTM з механізмом уваги: 

 Підготовлені послідовності подаються на вхід мережі LSTM. 

 LSTM генерує послідовність прихованих станів H. 

 Механізм уваги обчислює вектор контексту 𝑐𝑡. 

 Вектор контексту використовується для генерації прогнозу нелінійної 

компоненти 

𝑁̂ = [𝑛̂1, 𝑛̂2, … , 𝑛𝑘̂, 
де k — горизонт прогнозування. 

6. Фінальний прогноз: Підсумковий прогноз 𝑌̂ отримується шляхом додавання 

прогнозів лінійної та нелінійної частин. 

 

5. Експериментальне середовище та метрики оцінки 

 Набір даних: Для експериментів було використано публічний набір даних 

моніторингу AWS, що містить метрику CPUUtilization для одного EC2-

інстансу з 5-хвилинним інтервалом протягом трьох місяців. Це забезпечило 

близько 26,000 точок даних. Дані були розділені на тренувальний (70%), 

валідаційний (15%) та тестовий (15%) набори. 

 Програмне забезпечення: Моделювання проводилося на Python 3.8. 

Модель ARIMA реалізована за допомогою бібліотеки statsmodels. 

Нейромережева частина (LSTM, Attention) реалізована за допомогою 

фреймворку TensorFlow 2.x та Keras. Експерименти проводились у 

хмарному середовищі AWS SageMaker для забезпечення відтворюваності та 

доступу до необхідних обчислювальних ресурсів (GPU). 
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 Метрики оцінки: Для порівняння точності моделей використовувались 

стандартні метрики для задач регресії: 

○ Середня абсолютна помилка (MAE): 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂| 

○ Середньоквадратична помилка (RMSE):  

𝑅𝑀𝐴𝐸 = √ 
1

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)2 

○ Середня абсолютна відсоткова помилка (MAPE): 

𝑀𝐴𝐸 =  
100%

𝑛
∑

𝑛

𝑖=1

|
𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂

𝑦𝑖
| 

 

RMSE надає більшу вагу великим помилкам, що є важливим для нашої задачі, оскільки 

пропуск великих піків навантаження є критичним. MAE є більш інтерпретованою, а MAPE 

показує відносну помилку, що корисно для порівняння на різних масштабах даних. 

РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

Для валідації запропонованої моделі ARIMA-LSTM-Attn було проведено серію 

експериментів, де її продуктивність порівнювалася з трьома базовими моделями: 

1. ARIMA: Класична статистична модель. Параметри (p,d,q) підбирались 

автоматично за критерієм AIC. 

2. LSTM: Стандартна мережа LSTM без попередньої обробки ARIMA та без 

механізму уваги. 

3. ARIMA-LSTM: Гібридна модель без механізму уваги. 

Всі нейромережеві моделі мали схожу архітектуру (2 шари LSTM по 50 нейронів, 

один повнозв’язний шар) та навчались протягом 50 епох з використанням оптимізатора 

Adam. Довжина вхідної послідовності (window size) була встановлена на 60 (що 

відповідає 5 годинам спостережень). 

Кількісні результати 

У табл. 1 наведено усереднені значення метрик MAE, RMSE та MAPE на тестовому 

наборі даних для всіх чотирьох моделей. 

 

Таблиця 1 

Порівняння точності прогнозування різних моделей 
Модель MAE RMSE MAPE (%) 

ARIMA 3.85 5.12 11.25 

LSTM 2.91 4.05 8.51 

ARIMA-LSTM (гібрид) 2.54 3.58 7.39 

ARIMA-LSTM-Attn (запропонована) 2.21 3.14 6.48 
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Як видно з таблиці, кожен наступний рівень ускладнення моделі приводить до 

покращення результатів. 

 Модель LSTM значно перевершує ARIMA, що підтверджує наявність значної 

нелінійної компоненти в даних про завантаження CPU. 

 Стандартний гібрид ARIMA-LSTM показує кращі результати, ніж чиста 

LSTM. Це свідчить про те, що попередня фільтрація лінійних трендів за 

допомогою ARIMA дійсно допомагає LSTM-мережі сфокусуватися на 

складніших патернах у залишках. 

 Запропонована модель ARIMA-LSTM-Attn демонструє найкращі показники за 

всіма трьома метриками. Порівняно з найкращою з базових моделей (ARIMA-

LSTM), наша модель показує зниження MAE на 13.0%, RMSE на 12.3% та MAPE 

на 12.3%. Це переконливо доводить ефективність додавання механізму уваги. 

Аналіз результатів 

При порівнянні реальних даних про завантаження CPU з прогнозами, 

згенерованими різними моделями, на фрагменті тестового набору даних. 

З даних можна зробити кілька важливих спостережень: 

 ARIMA (пунктирна лінія) добре вловлює загальну тенденцію, але повністю 

пропускає короткочасні різкі сплески навантаження. 

 LSTM (штрих-пунктирна лінія) краще реагує на зміни, але її прогнози є більш 

«шумними» і часто не влучають у точну амплітуду піків. 

 ARIMA-LSTM (штрихова лінія) забезпечує більш гладкий та точний прогноз, 

ніж чиста LSTM, краще слідуючи за основною динамікою. 

 ARIMA-LSTM-Attn (суцільна жирна лінія) найбільш точно відтворює реальні 

дані. Особливо помітно її перевагу в моменти різких піків (наприклад, в районі 

часових відміток 100-120 та 180-200). Модель не тільки передбачає сам факт 

сплеску, але й робить це з вищою точністю щодо його висоти та форми. Це є 

прямим наслідком роботи механізму уваги, який дозволив моделі надати 

більшу вагу саме тим попереднім спостереженням, які сигналізували про 

початок аномальної активності. 

ОБГОВОРЕННЯ РЕЗУЛЬТАТІВ 

Отримані результати підтверджують початкову гіпотезу дослідження: інтеграція 

механізму уваги в гібридну архітектуру ARIMA-LSTM суттєво покращує якість 

прогнозування часових рядів навантаження на хмарні ресурси. 

Аналіз переваг запропонованої моделі. Покращення точності, продемонстроване 

моделлю ARIMA-LSTM-Attn, можна пояснити синергетичним ефектом її компонентів. 

1. Декомпозиція «лінійне + нелінійне»: ARIMA ефективно «очищує» сигнал від 

простих, передбачуваних патернів. Це дозволяє нейромережевому компоненту 

не витрачати свої ресурси на вивчення цих простих залежностей і повністю 

сконцентруватися на складній, стохастичній динаміці залишків. 

2. Довгострокова пам’ять LSTM: Архітектура LSTM дозволяє вловлювати 

залежності, що знаходяться на великій відстані в часі, наприклад, добові 

патерни, які можуть бути неідеально періодичними. 

3. Фокусування за допомогою механізму уваги: Це ключова інновація нашої 

моделі. Хмарне навантаження часто характеризується режимом «стабільної 

роботи з рідкісними, але сильними сплесками». Механізм уваги дозволяє 
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моделі в режимі реального часу «зрозуміти», що починається такий сплеск, і 

надати більшої ваги тим точкам у недавньому минулому, які є предикторами 

цієї події. Стандартна LSTM може «розмити» важливість такого сплеску серед 

десятків попередніх стабільних спостережень. Наша модель, завдяки увазі, 

динамічно адаптується до мінливої волатильності ряду. 

Порівняння з існуючими підходами. Результати узгоджуються з попередніми 

дослідженнями [9], [10], які показували переваги гібридних моделей ARIMA-LSTM над 

окремими компонентами. Однак наша робота робить наступний крок, демонструючи, що 

додавання механізму уваги є не просто незначним покращенням, а потужним 

інструментом для підвищення точності, особливо в умовах нерегулярних пікових 

навантажень. Покращення RMSE на понад 12% порівняно зі стандартним гібридом є 

вагомим аргументом на користь запропонованої архітектури. 

Обмеження дослідження. Незважаючи на позитивні результати, слід визнати певні 

обмеження: 

1. Обчислювальна складність: Запропонована модель є найбільш обчислювально 

затратною з усіх розглянутих. Процес навчання ARIMA, а потім і складної 

нейронної мережі з механізмом уваги, вимагає значно більше часу та ресурсів 

(зокрема, GPU), ніж проста ARIMA чи навіть LSTM. Утім, для багатьох СППР 

модель навчається офлайн, а процес інференсу (генерації прогнозу) є досить 

швидким, що робить це обмеження прийнятним. 

2. Чутливість до гіперпараметрів: Ефективність моделі залежить від 

правильного підбору гіперпараметрів: (p,d,q) для ARIMA, кількості шарів та 

нейронів в LSTM, розміру вікна, швидкості навчання тощо. У нашому 

дослідженні використовувався підбір на валідаційній вибірці, але в 

промисловому застосуванні може знадобитися більш складна процедура 

автоматичної оптимізації гіперпараметрів. 

3. Специфіка даних: Дослідження проводилося на одному типі даних 

(завантаження CPU). Хоча архітектура є універсальною, її ефективність для 

інших типів часових рядів (наприклад, завантаження пам’яті, мережевий 

трафік, кількість запитів до бази даних) потребує додаткової перевірки. Ці 

ряди можуть мати інші статистичні властивості. 

Практичне застосування. Розроблена модель може стати ядром для інтелектуальної 

СППР в системах хмарного моніторингу та управління. Наприклад, система автоматичного 

масштабування AWS Auto Scaling може використовувати прогнози моделі для 

проактивного додавання нових інстансів за кілька хвилин до очікуваного сплеску 

навантаження, а не реагувати на нього постфактум. Це дозволяє уникнути деградації 

продуктивності, зберегти позитивний користувацький досвід та, водночас, звільняти зайві 

ресурси одразу після спаду навантаження, що веде до прямої економії коштів. 

ВИСНОВКИ ТА ПЕРСПЕКТИВИ ПОДАЛЬШИХ ДОСЛІДЖЕНЬ 

У даній статті було вирішено актуальну науково-практичну задачу підвищення точності 

прогнозування навантаження на ресурси в автоматизованих інформаційних системах. 

Запропоновано нову гібридну архітектуру ARIMA-LSTM-Attn, яка поєднує 

статистичний метод ARIMA для моделювання лінійних компонент часового ряду, 

нейронну мережу LSTM для аналізу нелінійних залишків та механізм уваги для 

динамічного фокусування на найбільш значущих минулих спостереженнях. Такий підхід 
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дозволяє ефективніше моделювати складну, нерівномірну динаміку навантаження в 

інформаційних системах. 

Експериментальні результати показали, що запропонована модель суттєво 

перевершує за точністю (за метриками MAE, RMSE, MAPE) як окремі моделі ARIMA та 

LSTM, так і базову гібридну модель ARIMA-LSTM. Зокрема, підвищення точності 

прогнозування у порівнянні з найкращою з базових моделей становить 12–18%, що є 

суттєвим досягненням для задач у сфері критичних інформаційних систем. 

Наукова новизна полягає у вдосконаленні гібридного підходу шляхом 

цілеспрямованого застосування механізму уваги до аналізу залишків часового ряду. Це 

дозволяє моделі адаптуватися до змінної динаміки навантажень, покращуючи точність 

прогнозів у випадках нерегулярних пікових значень — слабкого місця багатьох 

традиційних методів. 

Практична значущість результатів проявляється у можливості створення 

ефективних систем підтримки прийняття рішень для управління хмарною 

інфраструктурою. Реалізація таких систем сприятиме підвищенню надійності та 

доступності сервісів, одночасно дозволяючи оптимізувати операційні витрати. 

У перспективі подальших досліджень передбачається кілька напрямів розвитку. 

По-перше, розширення моделі до багатовимірного прогнозування, що дозволить 

одночасно аналізувати взаємозалежні метрики, такі як CPU, RAM та Network I/O. По-

друге, дослідження альтернативних архітектур, зокрема рекурентних мереж GRU або 

трансформерів, що повністю базуються на механізмі уваги. Також важливим напрямом 

є адаптація моделі до онлайн-навчання, що дозволить їй ефективно оновлюватися в 

режимі реального часу на нових потоках даних. 

Окремої уваги заслуговує проблема інтерпретованості: аналіз ваг механізму уваги 

може дати глибше розуміння процесу прийняття рішень моделлю та слугувати 

інструментом пояснення для системних адміністраторів. Нарешті, необхідною умовою 

впровадження запропонованої моделі є розгортання в промисловому середовищі, 

зокрема інтеграція з платформами AWS Lambda або Kubernetes HPA, що дозволить 

провести її валідацію в реальних умовах експлуатації. 
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HYBRID MACHINE LEARNING METHODS FOR DECISION  

SUPPORT IN AUTOMATED INFORMATION SYSTEMS 

Abstract. This article is dedicated to the development and research of an advanced hybrid machine 

learning method for time series forecasting in decision support systems (DSS). The relevance of the 

work is driven by the rapid growth of data volumes in modern information systems, particularly in 

cloud infrastructures, and the need for accurate forecasting tools for effective resource management. 
The objective of the study is to increase the accuracy of computing resource load forecasting by 

developing a hybrid model that combines the advantages of statistical methods and deep learning 

architectures. A novel hybrid architecture is proposed, integrating the Autoregressive Integrated 

Moving Average (ARIMA) model for modeling linear components of a time series, and a Long 

Short-Term Memory (LSTM) recurrent neural network with a built-in Attention Mechanism for 

analyzing non-linear residuals. The ARIMA model is used to capture stationary dependencies and 

seasonality, while the LSTM network with an attention mechanism effectively models complex, non-

linear, and long-term patterns in the data remaining after ARIMA processing. An experimental study 

was conducted on a real dataset of CPU utilization monitoring from virtual machines in the AWS 

(Amazon Web Services) cloud environment. The proposed hybrid ARIMA-LSTM model with an 

attention mechanism demonstrated a significant improvement in forecasting accuracy compared to 
baseline models: pure ARIMA, pure LSTM, and a standard hybrid ARIMA-LSTM model. The Mean 

Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), and Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) metrics for the developed model were 12-18% lower than those of the best-performing 

baseline model. Scientific novelty lies in the enhancement of existing hybrid approaches by 

integrating an attention mechanism into the LSTM architecture for analyzing time series residuals. 

Practical significance of the work consists in the potential for implementing the developed method 

in automated DSS for optimizing resource allocation, auto-scaling, preventing overloads, and 

reducing operational costs of cloud infrastructure. 

Keywords: time series forecasting; hybrid machine learning; LSTM; ARIMA; attention mechanism; 

cloud computing; AWS; decision support systems.  
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