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УДК 004.855

Т.Е. ЧЕПЕНКО

МЕТОДЫ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ
НА ОСНОВЕ ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
С ЭЛЕМЕНТАМИ ВРЕМЕННОЙ ЗАДЕРЖКИ

Рассматривается задача обучения специализированных нейронных сетей, предназна-
ченных для прогнозирования рядов показателей, описывающих поведение сложных много-
связных систем. Описывается метод обучения искусственных нейронов многослойных
нейросетей с прямой передачей информации, обладающий робастными свойствами в
условиях возмущений с неизвестным распределением. Обобщаются методы обучения
прогнозирующих рекуррентных нейросетей на динамических нейронах-фильтрах с конеч-
ной и бесконечной импульсной характеристиками, отличающиеся высоким быстродей-
ствием и повышенными сглаживающими свойствами.

1. Введение
Проблема обработки больших объемов разнообразной, подчас неполной и противоречи-

вой диагностической информации выходит на передний план в различных областях, таких
как прогнозирование и моделирование, управление, оптимизация, анализ данных, приклад-
ная статистика [1-3]. Решение этих задач связывают с новыми информационными техноло-
гиями [4,5]. Так как многие системы реального времени демонстрируют комплексные
нелинейные характеристики, к ним неприменимы способы обработки, характерные при
использовании теории линейных систем [6-9]. Нейронные сети - это один из самых универ-
сальных методов для решения задач прогнозирования в ситуациях, когда в эксперимен-
тальных данных отсутствует часть информации, а имеющаяся информация зашумлена.
Все сказанное выше определяет актуальность исследования нейросетевых технологий
обработки сигналов.

Развитие в области теории и приложений нейронных сетей идет в самых разных направ-
лениях – это поиск новых нелинейных элементов, которые могли бы реализовывать слож-
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ное поведение нейронов, новые архитектуры нейронных сетей, поиск новых областей
приложения нейротехнологий. Значительное место в данных исследованиях традиционно
занимает математическое моделирование. В связи с этим возникает необходимость про-
анализировать возможности моделирования структуры нейросетей, рекуррентные методы
настройки этих нейросетевых моделей, а также свойства сходимости изучаемых процедур
обучения, их преимущества и недостатки.
Цель исследования - обобщение методов обучения искусственных нейронных сетей с

элементами временной задержки, предназначенных для прогнозирования нестационарных
рядов показателей, описывающих поведение многосвязных систем.
Задачи исследования:
– анализ методов обучения искусственных нейронных сетей и обоснование возможнос-

ти применения в задачах моделирования и прогнозирования сложных многосвязных сис-
тем;

– обобщение методов обучения искусственных нейросетей с элементами временной
задержки.

2. Обучение искусственной нейронной сети
Типичная искусственная нейросеть состоит из множества простых вычислительных

элементов, размещаемых послойно и использующихся параллельно. Весовые коэффициен-
ты, которые определяют силу связи между элементами, подстраиваются во время работы
сети, тем самым обеспечивая хорошие эксплуатационные показатели. Нейросети образу-
ют классы в соответствии с характеристиками элементов, архитектурой и правилами
обучения. Так, нейросети, в которых входной сигнал распространяется через слои сети от
входа к выходу, известны как аппроксимирующие нейросети прямого распространения.
Эта разновидность сети способна к обучению комплексным отображениям входа-выхода.

Многослойная нейросеть является универсальным аппроксиматором, однако не суще-
ствует конструктивных оценок, позволяющих определить точное количество нейронов в
скрытом слое. Многослойная нейросеть может обладать произвольными начальными
условиями, при этом необходимо начать процесс обучения. Таким образом, нейросеть
обладает аппроксимирующими свойствами в том случае, если её весовые коэффициенты
обучены с помощью того или иного правила настройки, минимизирующего принятый крите-
рий обучения. Если есть заданный критерий обучения и есть соответствующая процедура,
которая минимизирует этот критерий, то нейросеть будет обладать требуемыми аппрокси-
мирующими свойствами.

Обучение в общем случае – многоэкстремальная задача оптимизации, для решения
которой используются:

– процедуры локальной оптимизации с вычислением частных производных первого
порядка (градиентная процедура; методы одномерной и двумерной оптимизации целевой
функции в направлении антиградиента; метод сопряженных градиентов; методы, учитыва-
ющие направление антиградиента на нескольких шагах процедуры);

– процедуры локальной оптимизации с вычислением частных производных первого и
второго порядка (метод Ньютона; методы оптимизации с разреженными матрицами Гес-
се; квазиньютоновские методы; метод Гаусса-Ньютона; метод Левенберга-Марквардта);

– стохастические процедуры оптимизации (поиск в случайном направлении; метод
Монте-Карло (численный метод статистических испытаний); имитация отжига);

– процедуры глобальной оптимизации (перебор значений переменных, от которых зави-
сит целевая функция).

Класс процедур обучения, известных как процедуры прогнозирования ошибки, может
быть получен для многослойной нейросети при использовании методов нелинейной на-
стройки систем.

Оценка параметров в нелинейных моделях основана на нелинейных методах оптимиза-
ции [3].

Процедуры, которые используются для обучения нейросетей – классические процеду-
ры, такие как процедура обратного распространения ошибки во времени, обладают низкой
скоростью сходимости. В связи с этим необходимо провести исследования, направленные
на улучшение скорости сходимости. В ходе этих исследований нужно оптимизировать
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процессы обучения нейросети, чтобы проводить обучение сети как в реальном времени,
так и на коротких выборках. В силу того, что выборка реальных данных имеет, как правило,
ограниченный объем, необходимо обеспечить максимальную скорость сходимости на
короткой выборке. Так, можно ввести в структуру нейросети фактор времени, организовав
на входе цепочку элементов чистой задержки. Однако такой подход ведет к тому, что
количество синаптических весов резко возрастает, что неприемлемо для работы в услови-
ях ограниченной выборки, т.е. в условиях, когда выборка ограничена, невозможно решить
задачу прогнозирования с помощью классических нейросетей, у которых на входе –
цепочка элементов чистой задержки. В связи с тем, что классические архитектуры нейрон-
ных сетей с элементами чистого запаздывания в нулевом слое не отвечают поставленным
требованиям, необходимо обратиться к другим конструкциям, которые специальным обра-
зом ориентированы на работу с временными рядами. Именно к таким сетям и относятся
нейросети, построенные на так называемых динамических нейронах, представляющих
собой, по сути, нелинейные цифровые фильтры. Хотя подобные сети были разработаны
достаточно давно, однако не поднимался вопрос оптимизации процессов обучения нейросе-
тей во времени. Этот вопрос не является проблемным, если обучающая выборка может
быть сколь угодно велика. Но для работы с реальными данными эта выборка всегда
ограничена.

3. Обучение прогнозирующей нейросети с прямой передачей информации на
динамических нейронах
Диапазон задач, решаемых с помощью нейротехнологий, в настоящее время достаточно

велик, это обстоятельство не позволяет создавать универсальные нейросети, которые бы
не были сформированы под определенную задачу. Структура нейросети выбирается в
соответствии с особенностями и степенью сложности решаемых задач, таких как, напри-
мер, обработка сигналов различной природы в технических, медицинских, экономических и
прочих приложениях.

Для решения некоторых классов задач существуют оптимальные нейросетевые конфи-
гурации. Если задача не может быть сведена ни к одному из известных классов задач,
тогда решается проблема синтеза новой конфигурации.

Можно отметить, что чем сложнее архитектура нейросети, тем больше задач она
способна решить. Процесс работы нейросети зависит также от настройки синаптических
связей, поэтому необходимо найти оптимальные значения весовых коэффициентов, т.е.
провести обучение. Кроме параметра качества подбора весов важную роль играет также
время обучения. Эти два параметра могут быть связаны обратной зависимостью, поэтому
на практике обычно требуется достичь определенного компромисса.

Рассмотрим случай, когда прогнозирование необходимо проводить в реальном времени
по мере поступления новых данных. Используем нейросети, которые по прошлым наблю-
дениям позволяют восстанавливать нелинейное динамическое отображение вида:

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )A ˆx k F x k -1 , x k - 2 ,..., x k - n e k x k e k ,= + = +

где ( )x̂ k  – оценка (прогноз) значения ( )x k , полученная на выходе искусственной нейрон-
ной сети (ИНС), представляющей в данном случае нелинейную авторегрессионную мо-
дель; ( )e k  – ошибка прогнозирования.

В качестве основы для построения нелинейных авторегрессионных моделей обычно
используются многослойные нейросети с прямой передачей информации, входной (нуле-
вой) слой которых образован линиями элементов чистой задержки с отводами.

Стандартный статический нейрон реализует нелинейное отображение
[ ] [ ]l ln n[l 1] [l ] [l 1] [l ] [l 1] [l ] [l ] [l ]

j j j j ji j ji i
i 0 i 0

x (u ) u w x ,+ + +

= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟= ψ = ψ = ψ∑ ∑
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

синаптические веса [l ]
jiw  которого подлежат уточнению в процессе обучения нейронной

сети.
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Нелинейное отображение, реализуемое динамическим нейроном, можно записать в
виде:

( ) ( )( )
[ ]

( )
[ ]

( )
l ln n[l 1] [l ] [l 1] [l ] [l 1] [l ] [l ] [l ]

j j j j ji j ji i
i 0 i 0

x k u k u k W X k+ + +

= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟= ψ = ψ = ψ∑ ∑
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

.

Общим недостатком прогнозирующих сетей, построенных на статических нейронах,
является чрезвычайно большое количество настраиваемых весов и низкая скорость обу-
чения, что, естественно, вызывает серьезные проблемы, особенно при работе в реальном
времени.

Хотя количество параметров, которые содержит динамический нейрон, превышает
количество синаптических весов стандартного нейрона, сеть, построенная из таких узлов,
содержит намного меньше параметров, чем стандартная архитектура на статических
нейронах с линиями задержки на входе.

Для обучения нейросетей на динамических нейронах в [10] была введена градиентная
процедура, получившая название обратного распространения ошибок во времени:

1) Одношаговый критерий обучения

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
22 2[1] [1] [L]1 1 1 ˆJ k e k d k N X , W ,..., W d k x k ,

2 2 2
= = − = −

где ( )d k  – обучающий сигнал, в качестве которого в задачах прогнозирования принимает-
ся текущее значение ( )x k .

2) Процедура минимизации критерия обучения

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( )[l ] [l ] [l ] [l 1]
[l ]ji ji j[l 1] Wjij

J k
W k 1 W k k u k ,

u k
+

+

∂
+ = − γ ∇

∂

здесь ( )[l ] kγ  параметр, определяющий скорость сходимости обучения.
3) Локальная ошибка обучения

( )
( )

( )[l ]
j[l 1]

j

J k
k .

u k+

∂
= δ

∂

4) Процедура настройки нейронов выходного слоя

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

[L] [L] [L] [L] [L 1] [L]
jji ji j j i

[L ] [L] [L]
jji i

W k 1 W k k e k u k X k

W k k e k J k .

++ = + γ ψ =

= + γ

'

5) Локальная ошибка обучения для скрытых слоев сети

( ) ( )
( )

( )
( )
( )

( )( ) ( )
( )
( )

[l ] [l 1]n knl 1 A q[l ] [l 1]
qj [l ] [l ]q 1 t kj j

[l ] [l 1]n knl 1 A jq[l 1] [l ] [l 1]
qj j [l ]q 1 t k j

u tJ k
k t

u k u k

u t
u k t .

x k

+++ +

= =

+++− +

= =

∂∂
δ = = δ =∑ ∑

∂ ∂

∂
= ψ δ∑ ∑

∂
'

6) Адаптивная процедура

( ) ( )
( ) ( )

( )

[l ] [l ]
j i[l ] [l ]

ji ji 2[l ]
i

e k J k
W k 1 W k , 1 l L,

J k
+ = + ≤ ≤

β+

где β >0 – регуляризующий параметр;
Процедура настройки процесса обучения в скрытых слоях оптимизирована по скорости.
7) Модифицированный метод обучения
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( ) ( )
( ) ( )

( )

( ) ( ) ( )

[l ] [l ]
j i[l ] [l ]

ji ji [l ]
i

2[l ] [l ] [l ]
i i i

e k J k
W k 1 W k ,

k

k 1 k J k , 0 1,

⎧
⎪ + = +
⎪ β⎨
⎪
⎪β + = αβ + ≤ α ≤
⎩

где α  – параметр сглаживания. Метод модифицирован в целях придания сглаживающих
свойств, необходимых при обработке “зашумленных” сигналов [7].

Следует отметить, что прогнозирующие нейронные сети на базе динамических нейро-
нов могут применяться при решении задач, связанных с моделированием сложных нели-
нейных динамических систем, в частности, в задачах прогнозирования нестационарных
временных рядов.

Предложенный метод обучения нейросетей на динамических нейронах-фильтрах [11]
характеризуется повышенными сглаживающими свойствами и высоким быстродействи-
ем, что позволяет работать в режиме реального времени.

В основе большинства рекуррентных методов обучения лежит гипотеза о нормальном
распределении помех, что привело к использованию методов, основанных на критерии
наименьших квадратов, которые на практике оказываются чрезвычайно чувствительными
к отклонениям фактического закона распределения от нормального.

При работе в реальном времени решение задач робастной настройки, основанных на
минимизации критериев, отличных от квадратичного, затруднено в силу численной громоз-
дкости. Преодоление указанных трудностей видится в использовании нейросетевых мето-
дов обработки информации. Вводя в рассмотрение теоретическую текущую ошибку на-
стройки, вектор неизвестных коэффициентов, подлежащих определению, вектор независи-
мых входных переменных, включающих в частном случае и параметр времени, и робаст-
ный критерий оценивания Р. Вэлша, получили метод обучения [5], являющийся многошаго-
вой процедурой. Так как использование этого метода в режиме реального времени затруд-
нено в связи с необходимостью обработки на каждом такте всей выборки наблюдений,
был предложен [12] метод обучения на основе одношаговой процедуры.

4. Метод обучения локально-рекуррентной нейронной сети на динамических
нейронах-фильтрах

Особенность нелинейной авторегрессионной модели состоит в том, что синапсы ее
нейронов по сути являются адаптивными динамическими фильтрами. Вместе с тем,
остается открытым вопрос о выборе порядка фильтра, определяющего динамические
свойства синтезируемой прогнозирующей сети. В связи с этим были предложены [13]
локально-рекуррентные нейронные сети, синапсы которых являются адаптивными рекур-
рентными фильтрами с бесконечной импульсной характеристикой.

Для обучения этих сетей предложена группа градиентных процедур, чья скорость
сходимости оказалась явно недостаточной при обработке больших массивов информации.

Наиболее эффективной процедурой настройки локально-рекуррентных нейронных сетей
на сегодня является процедура рекуррентного обратного распространения ошибок, обеспе-
чивающая минимизацию в пакетном режиме (обучение по эпохам) критерия обучения:

( ) ( )
N N 2k

k 1 k 1

1 1J J k e k ,
2 2= =

= = =∑ ∑

где ( ) ( ) ( ) ( )( )T1 2 [L 1]n
e k  e k ,e k ,..., e k ;+=  ( ) ( ) [ ] ( ) ( ) ( )L 1

j j j jj ˆe k d k - x k y k - y k ;+= =  ( )jd k  – вне-

шний обучающий сигнал, в качестве которого в задаче настройки используется значение
выхода реального объекта.

Базовым элементом локально-рекуррентной нейронной сети является динамический
нейрон-фильтр, синапсы которого представляют собой адаптивные фильтры с бесконечной
импульсной характеристикой.

Отображение, реализуемое синапсами и динамическим нейроном l-го слоя сети, в целом
может быть записано в виде
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Динамический нейрон-фильтр является объединением линейного адаптивного рекуррен-
тного фильтра со стандартным нелинейным статическим нейроном.

Адаптивный нейрон-фильтр фактически представляет собой настраиваемую модель
авторегрессии - скользящего среднего вида

( ) ( ) ( ) ( )1 1V k, z u k W k, z x k .− −=

Здесь z -1– оператор сдвига назад.
Для обучения нейронной сети используем процедуру послойной оптимизации критерия

обучения.
Метод обучения многослойной локально-рекуррентной сети может быть реализован в

виде такой последовательности шагов:

1) вычисление ошибки обратного распространения ( )[l 1]
je k+  для всех k = 1, 2, ..., N:
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[ ] ( )
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++ + − +
+= =

⎧ =
⎪⎪ ∂ += ⎨

δ + < <∑ ∑⎪
∂⎪⎩

2) вычисление локальной ошибки ( )[l 1]
j k+δ  для всех k =1,2, ...,N:

( ) ( ) ( )( )[l 1] [l 1] [l] [l 1]
j j j jk e k u k ;+ + +δ = ψ '

3) вычисление производных сигнала внутренней активации ( )[l 1]
iu k+  по настраиваемым

синаптическим весам с помощью соотношений:
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4) вычисление оптимального значения параметра шага [8] и уточнение вектора пара-

метров каждого синапса ( )[l 1]
jiS k+  с помощью соотношения:
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5) вычисление локальных приращений весов с помощью соотношений:
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6) уточнение синаптических весов по всей обучающей выборке (за эпоху) с помощью
соотношений:
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Разработанный метод [14] предназначен для решения задач настройки многомерных
нестационарных стохастических динамических существенно нелинейных объектов, функ-
ционирующих в условиях априорной и текущей структурной и параметрической неопреде-
ленности, и обладает как сглаживающими, так и следящими свойствами, а также сочетает
возможности как градиентных процедур, так и процедур оптимизации второго порядка.

Предложенный метод обучения нейронных сетей на нейронах-фильтрах отличается
высокой скоростью сходимости благодаря оптимальному выбору шага поиска, что позво-
ляет повысить стабильность при обработке зашумленных данных.

Выводы
Научная новизна. В результате проведенного исследования были проанализированы

возможности моделирования стуктуры нейросетей и обобщены методы обучения нейрон-
ных сетей, предназначенных для прогнозирования нестационарных рядов показателей,
описывающих поведение многосвязных систем.

Метод обучения прогнозирующих нейросетей с прямой передачей информации на дина-
мических нейронах-фильтрах с конечной импульсной характеристикой имеет повышенные
сглаживающие свойства и отличается высоким быстродействием, что позволяет исполь-
зование в режиме реального времени.

Метод обучения нейросети с прямой передачей информации на основе минимизации
робастного критерия оценивания Вэлша характеризуется вычислительной простотой, что
дает возможность использования в режиме реального времени и работы в условиях негаус-
совских помех.

Метод обучения прогнозирующих локально-рекуррентных нейронных сетей на нейро-
нах-фильтрах с бесконечной импульсной характеристикой отличается от известных мето-
дов высокой скоростью сходимости благодаря оптимальному выбору шага поиска, что
позволяет повысить стабильность при обработке зашумленных данных.
Практическая значимость. Решение поставленной задачи исследования дает возмож-

ность предсказать нежелательные режимы поведения сложных многосвязных систем и
улучшить качество процессов управления ими.
Перспективы исследования. Методы обучения прогнозирующих нейросетей, отличаю-

щиеся высоким быстродействием и повышенными сглаживающими свойствами, могут
быть использованы для дальнейшего решения перспективных задач моделирования и
прогнозирования поведения динамических многосвязных систем в условиях априорной и
текущей неопределенности относительно их структуры и параметров.

,
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