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ПРО ОДИН АЛГОРИТМ НАВЧАННЯ НЕЙРОННОЇ  МЕРЕЖІ В ЗАДАЧІ 
ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДІВ 

У статті запропоновано метод навчання нейронних мереж при вирішенні задачі прогнозування 
часового ряду (чР). більшість практичних задач прогнозованя чР характеризуються високим рівнем 
нелінійності і нестаціонарності, зашумленістю, наявністю нерегулярних трендів, стрибків, аномальних 
викидів. У цих умовах жорсткі статистичні припущення про властивості чР часто обмежують можливості 
класичних методів прогнозування. альтернативою статистичним методам можуть служити методи об-
числювального інтелекту, до числа яких відносяться штучні нейронні мережі. Результати імітаційного 
моделювання підтвердили, що запропонований метод навчання нейронної мережі дозволяє значно 
підвищити точність прогнозування часових рядів.
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фУНКція, іМітаційНе МОДелюВаННя

Руденко О.Г., Бессонов А.А., Романюк А.С. Об одном алгоритме обучения нейронных сетей в задачах 
прогнозирования временных рядов. В статье предложен метод обучения нейронных сетей при решении 
задачи прогнозирования временного ряда (ВР). большинство практических задач прогнозирования 
ВР характеризуются высоким уровнем нелинейности и нестационарности, зашумленности, наличием 
нерегулярных трендов, скачков, аномальных выбросов. В этих условиях жесткие статистические пред-
положения о свойствах ВР часто ограничивают возможности классических методов прогнозирования. 
альтернативой статистическим методам могут служить методы вычислительного интеллекта, к числу 
которых относятся искусственные нейронные сети. Результаты имитационного моделирования под-
твердили, что предложенный метод обучения нейронной сети позволяет значительно повысить точность 
прогнозирования временных рядов.
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Rudenko O.G., Bezsonov O.O., Romanyk O.S. About one algorithm of training the neural network in the problem 
of the time rseries prediction. The article proposes a method of neural networks training in solving the problem 
of prediction of the time series. Most of the predictive tasks of the time series are characterized by high levels of 
nonlinearity and non-stationary, noisiness, irregular trends, jumps, abnormal emissions. In these conditions, rigid 
statistical assumptions about the properties of the time series often limit the possibilities of classical forecasting 
methods. The alternative methods to statistical methods can be the methods of computational intelligence, which 
include artificial neural networks. The simulation results confirmed that the proposed method of training the neural 
network can significantly improve the prediction accuracy of the time series.
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Вступ

задача прогнозування часових рядів (чР) була 
і залишається актуальною, особливо останнім ча-
сом, коли стали доступні потужні засоби збору та 
обробки інформації. Прогнозування часових рядів 
є важливою науково-технічною проблемою, так як 
дозволяє передбачити поведінку різних факторів 
в екологічних, економічних, соціальних та інших 
системах.

Розвиток прогностики як науки в останні де-
сятиліття призвело до створення безлічі моделей 
і методів, процедур, прийомів прогнозування, не-
рівноцінних за своїм значенням. за оцінками за-
рубіжних і вітчизняних фахівців з прогностиці вже 
налічується понад ста методів прогнозування, в 
зв’язку з чим постає завдання вибору методів, які 
давали б адекватні прогнози для досліджуваних 
процесів або систем.

До останнього часу основним при вирішенні 
задачі прогнозування був статистичний підхід. В 
рамках статистичних моделей вирішуються задачі 
прогнозування, знаходження прихованих періодич-
ностей в даних, аналізу залежностей, оцінки ризиків 
при прийнятті рішень та інші. загальним недоліком 
статистичних моделей є складність вибору типу мо-
делі і підбору її параметрів. Крім того, при викорис-
танні статистичного підходу одним з головних вимог 
до часового ряду є його стаціонарність, яка полягає в 
тому, що розподіл його значень є інваріантним щодо 
моменту часу, для якого воно побудовано.

традиційні статистичні методи аналізу чР часто 
виявляються неефективними з огляду на те, що ці 
методи потребують апріорної наявності досить ве-
ликої і репрезентативної вибірки.

Слід, однак, відзначити, що більшість прак-
тичних задач прогнозовані чР характеризуються 
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високим рівнем нелінійності і нестаціонарності, 
зашумленістю, наявністю нерегулярних трендів, 
стрибків, аномальних викидів. У цих умовах жор-
сткі статистичні припущення про властивості чР 
часто обмежують можливості класичних методів 
прогнозування [1].

альтернативою статистичним методам можуть 
служити методи обчислювального інтелекту, до 
числа яких, в першу чергу, слід віднести штучні 
нейронні мережі (ШНМ) [1-6]. будучи універсаль-
ними апроксиматорами, деякі типи ШНМ дозво-
ляють відновити з заданою точністю будь-яку як 
завгодно складну безперервну нелінійну функцію, 
використовуючи уявлення функції, що апрокси-
мується у вигляді нейронної мережі, утвореної не-
йронами, параметри яких визначаються шляхом її 
навчання [7-9]. здатність нейронної мережі до різ-
нобічної обробці інформації випливає з її здатності 
до узагальнення і виділення прихованих залежнос-
тей між вхідними та вихідними даними. істотною 
перевагою нейронних мереж є те, що вони здатні 
до навчання і узагальнення накопичених знань.

У даній роботі розглядається задача прогнозу-
вання часового ряду засобами нейронних мереж.

1. Багатошаровий персептрон як нейромережева 
модель

Метою будь-якого прогнозування є створен-
ня моделі, яка дозволяє прогнозувати майбутнє і 
оцінити тенденції в змінах того чи іншого факто-
ра. якість прогнозу в такому випадку залежить від 
наявності передісторії змінюваного чинника, по-
хибок вимірювання даної величини і інших чин-
ників.

Побудова математичної моделі, використовува-
ної при прогнозуванні, пов’язана з апроксимацією 
деяких, в загальному випадку нелінійних, функцій

y x f x( ) ( )= + ξ ,                                  (1)

де x x x xN
T= [ ]1 2, ...,  — вектор узагальненого вхідного 

сигналу N × 1; f ( )•  — невідома нелінійна функція;  
ξ  — завада; Т — символ транспонування, тоб-
то полягає в отриманні оцінки функції f ( )•  за 
вимірюваннями вхідних і вихідних змінних.

Відсутність інформації про вид нелінійності 
часто призводить до неефективності традиційних 
методів апроксимації, а в ряді випадків — до їх не-
придатності.

з іншого боку, деякі типи ШНМ дозволяють 
відновити з заданою точністю будь-яку як за-
вгодно складну безперервну нелінійну функцію, 
використовуючи уявлення функції, що апрокси-
мується у вигляді нейронної мережі, утвореної не-
йронами, параметри яких визначаються шляхом її 
навчання на основі пред’явлення навчаючих пар 

x( ), ( ) , , ,...k y k k{ } =1 2 .
Серед найбільш широко застосовуваних для ви-

рішення цієї задачі ШНМ (багатошаровий персеп-
трон (бП), радіально-базисні мережі (РбМ) і мере-
жа cMAc (cerebellar Model Articulation controller) 

[3–6]), досить ефективним є бП, який використо-
вує апроксимації нелінійного оператора f (•) виду
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де W i  – вектор вагових параметрів нейронів i-го 
шару мережі; f i[•] – активаційна функція (аф) i-го 
шару; bi – зміщення i-го нейрона.

В якості аф найчастіше використовуються такі 
функції 
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існують два основних підходи для надання не-
йронним мережам на базі бП властивостей, необ-
хідних для обробки динамічних даних: додавання 
елементів затримок сигналу на вході мережі та дода-
вання рекурентних зв’язків до внутрішньої струк-
тури мережі. В першому випадку, при використан-
ні «методу часового вікна» [3-6], нейронна мережа 
отримує на вхід разом з поточним вхідни затримані 
в часі минулі значення вхідних сигналів. Навчання 
нейромережі здійснюється за відомим методом 
зворотного поширення (backpropagation, bP) і з 
застосуванням градієнтних методів оптимізації 
(зокрема, методів Гауса-Ньютона, левенберга-
Маркуардта тощо). Незважаючи на простоту й 
технологічність цього підходу (за оцінками [10], 
зараз більш ніж в 90% випадків для прогнозування 
часових рядів використовується саме така схема), 
при його застосуванні необхідно апріорі визна-
чити розмір часового вікна (це відповідає визна-
ченню структури мережі), що суттєво впливає на 
якість прогнозування . Слід зазначити, що при ви-
користанні структури моделі не адекватній струк-
турі динамічного процесу, залишається відкритим 
питання навчання нейромережі. Крім того, якщо 
при такому підході для багатокрокового прогнозу 
в якості вхідних даних використовуються власні 
прогнозні дані нейромережі, отримані для попере-
дніх кроків, якість такого прогнозу буде низькою. 

іншим підходом введення динаміки в нейроме-
режі прямого поширення є додавання внутрішніх 
рекурентних зв’язків у приховані, вхідні або ви-
хідні шари нейромережі [2-4,10,12]. При цьому 
для визначення впливу минулих тактів на поточ-
ний результат вводиться обчислення спеціальних 
динамічних похідних шляхом «рекурентного на-
вчання в реальному часі» або «зворотним поши-
ренням в часі». Налаштування ваг нейромережі 
здійснюється також будь-яким градієнтним алго-
ритмом. такі рекурентні мережі за своєю струк-
турою більш відповідають динамічним процесам, 
що моделюються, і тому краще показують себе в 
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задачах керування і багатокрокового прогнозуван-
ня. Разом з тим навчання таких мереж є більш важ-
ким завданням через додаткові ступені свободи в 
таких мережах. Крім того, при синтезі таких мереж 
необхідно досліджувати питання їх сталості, а при 
розрахунках динамічних похідних у персептроно-
подібних мережах має місце ефект зникнення гра-
дієнта [3].

таким чином, використання ШНМ вимагає ви-
рішення задач структурної та параметричної опти-
мізації, відповідних вибору оптимальної топології 
мережі і її навчання (налаштування параметрів —  
в бП це вагові параметри і параметри аф).

2. Алгоритм навчання мережі при відсутності завад 
ξ( )k  

Розглянемо задачу прогнозування часового 
ряду, що описується рівнянням

y k f z k f w x kT( ) ( ( )) ( ( )),= = ∗              (5)

де z k w x k x k x k x k x kT
N

T( ) ( ), ( ) ( ( ), ( ),... ( ))= = −∗
1 2

вектор вхідних сигналів N ×1;
x k x k i i Ni ( ) ( ), , ,... ;= − − =1 1 2  f ( )•  – невідома не-

лінійна функція; w w k w k w kN
T∗ ∗ ∗ ∗= −( ( ), ( ),... ( ))1 2  

вектор вагових параметрів N ×1;  T — символ тран-
спонування.

Помилка прогнозування визначається таким 
чином 

e k y k y k( ) ( ) ( ),= −∗                            (6)

де y k∗( )  – сигнал, що прогнозується.
точність  прогнозування будемо оцінювати за 

критерієм
E k e k( ) , ( ).= 0 5 2                               (7)

як вже зазначалося вище, задача навчання 
ШНМ полягає в налаштуванні вектора її параме-
трів w(k) за формулою 

w k w k w k( ) ( ) ( ),+ = + ∆1                        (8)
де 

∆ = − ∇ =w k E kw w w k( ) [ ( )] ( )γ                      (9)

– приріст значень вектора параметрів; γ – 
коефіцієнт, що впливає на час навчання.

Для отримання правила налаштування розгля-
немо розклад помилки прогнозування на k+1-у 
кроці в ряд тейлора і обмежемось лінійними чле-
нами
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У зв’язку з цим квадрат помилки можна пред-
ставити таким чином
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Враховуючи (5), (6) можна отримати наступні 
вирази для похідних в рівнянні (11) 
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це дозволяє записати (9) наступним чином
∆ = − ′w k e k f z k x k( ) ( ) ( ( )) ( )γ .                   (13)

Врахувавши, що
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можна записати наступний вираз для e k( )+1 :

e k e k f z k x k( ) ( )[ ( ( ) ( ) ],'+ ≈ −1 1
2 2γ

що дозволяє представити e k2 1( )+  так

e k e k f z k x k

f z k x k

2 2 2 2

2 4 4

1 1 2( ) ( ) ( ( ( ))) ( )

( ( ( ))) ( )
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γ

γ .

Для збіжності алгоритму (8, 9) необхідне вико-
нання нерівності

1 2 12 2 2 4 4− ′ + ′ <γ γ( ( ( ))) ( ) ( ( ( ))) ( ) ,f z k x k f z k x k  

звідки маємо

0
2

2 2
< <

′
γ

( ( ( ))) ( )
.

f z k x k
                   (14)

з умови 

∂ +
∂

=
e k2 1

0
( )

γ
можна отримати вираз для оптимального зачен-

ня параметра γ , при якому швидкість збіжності 
алгоритма навчання буде максимальною

γОПт ( )
( ( ( ))) ( )

,k
f z k x k

=
′

1
2 2

                  (15)

тобто отримуємо алгоритм Качмажа (Уідрою-
Хоффа) [3-6].

При застосуванні аф виду (3), (4) похідні, що 
використовуються в (14), (15) легко обчислюються 
за формулами ( для нашого випадку)

f z k z k f z kth th
' ( ( )) ( )( ( ( ))= −1 2

f z k z k f z k f z k' ( ( )) ( ) ( ( ))( ( ( ))log log log= −1

або

f w x x k f w xth
T

th
T' ( ) ( )( ( ))= −1 2 ,

f w x x k f z k f w xT T' ( ) ( ) ( ( ))( ( ).log log log= −1
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Для підвищення обчислювальної стійкості про-
цедури навчання слід скористатися регуляризаці-
єю алгоритму навчання [16-18], тобто замість (15) 
взяти

′ =
′ +

γ
δ

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

k
f z k x k k

1
2 2

,         (16)

де δ( )k > 0 – параметр регуляризації.
По аналогії з (14) неважко отримати, що для 

збіжності регуляризованого алгоритму необхідне 
виконання нерівності

0
1 2

2 2 2 2
<

′ +
<

′( ( ( ))) ( ) ( ) ( ( ( ))) ( )
.

f z k x k k f z k x kδ
  (17)

з нерівності (17) отримуємо, що регуляризова-
ний алгоритм буде збігатися , якщо параметр пара-
метр регуляризації δ( )k  задовольняє нерівності

δ( ) ( ( ( ))) ( )k f z k x k> − ′
1
2

2 2
.                 (18)

як видно з (18), параметр δ( )k є змінним у часі 
і може коригуватися на кожному кроці при надхо-
дженні нової інформації, наприклад, таким чином

δ δ α δ δ δ( ) ( ) [ ( )] .( )k k E k k= − − ∇ =1               (19)

така процедура була розглянута в роботі [17]. 
Однак при цьому, на що не звернули увагу авторі 
цієї роботи,  виникає задача визначення оптималь-
ного значення параметра α . тому доцільним є 
використання параметра δ δ( ) ,k const= = величина 
якого визначається окремо для кожної конкретної 
задачі. Деякі рекомендації щодо вибору δ можна 
знайти в [16–18].

3. Навчання мережі при наявності обмежених 
 завад ξ( )k

якщо щодо перешкоди відомо тільки, що вона 
обмежена по амплітуді

ξ β( )k < ,                                 (20)

для оцінювання параметрів застосовуються методи, 
які не використовують ніякої інформації про статис-
тичні властивості збурень крім їх приналежності до 
деякого обмеженого інтервалу.

В даний час для оцінювання параметрів при на-
явності обмежених за амплітудою завад найбільш 
широкого поширення набули алгоритми, в основі 
побудови яких лежить метод політопів (і як окре-
мий випадок — ортотопів), алгоритми, що містять 
зону нечутливості і алгоритми на основі побудови 
еліпсоїдів.

якщо про перешкоди відомо, що вони задо-
вольняють умові (20), то ця інформація може бути 
врахована в алгоритмі, що містить зону нечутли-
вості. При цьому знижуються вимоги щодо знання 
властивостей завади, однак огрублюється і сам ал-
горитм навчання.

ідея використання в алгоритмі зони нечутли-
вості заснована на тому, що навіть в разі точного 
визначення параметрів моделі залишається по-
милка (неузгодженість між вихідними сигналами 

об’єкта і моделі), величина якої визначається ве-
личиною завади (20).

Широке поширення набуло використання еле-
ментів, що реалізують зону нечутливості, яка опи-
сується співвідношенням

g e k
e k k signe k e k

e k
( ( ), )

( ) ( ) ( ), ( ) ;

, ( ) .
β

β β

β
=

− ≥

<





якщо

якщо0
   (21)    

Розглянемо градієнтний алгоритм виду

w k w k g e k f z k x k( ) ( ) ( ( ), ) ( ( )) ( ),'+ = +1 γ β     (22)

що містить зону нечутливості g e k( ( ), )β .
тут γ > 0  — деякий параметр, що впливає на 

швидкість збіжності.
Введемо помилку оцінювання 

Θ( ) ( ), , ,...*i w w i i= − =1 2  

і функцію ляпунова виду V i i( ) ( )= Θ
2

.

Після вирахування з обох частин (22) w* маємо

Θ Θ( ) ( ) ( ( ), ) ( ( )) ( ).'k k g e k f z k x k+ = −1 γ β      (23)

Помноживши зліва обидві частини (23) на
ΘT k( )+1 , отримуємо

Θ Θ
Θ

( ) ( )

( )( ( ), ) ( ( )) ( )

( ( ), )(

'

k k

kg e k f z k x k

g e k

T

+ = −

− +

+

1

2

2 2

2 2

γ

γ

β

β ff z k x k'( ( ))) ( ) .2 2

             (24)

Розглянемо приріст функції ляпунова

∆V k V k V k( ) ( ) ( ).+ = + −1 1                   (25)

Для збіжності алгоритму необхідно, щоб

∆V k( ) .+ <1 0                                   (26)

Підстановка (24) в (25) дає

∆ ΘV k kg e k f z k x k

g e k f z k

T( ) ( )( ( ), ) ( ( )) ( )

( ( ), )( ( (

'

'

+ = − +

+

1 2
2 2

γ

γ

β

β )))) ( ) .2 2
x k

Приймаючи до уваги, що

ΘT k x k e k kf z k( ) ( ) ( ) ( )'( ( )) = − ξ  і γ > 0 , 

можна визначити, що для виконання (26), необхідно, 
щоб

g e k
g e k

f z k

e k k

x k
2

2 2

2
( ( ), )

( ( ), )

( ( ( )))

( ( ) ( )

( )
.

'
β βξ

γ
≤

−
         (27)

У зв’язку з тим, що

g e k g e k g e ksign2( ( ), ) ( ( ), ) ( ( ), )β β β= ,

а     
signg e k e k( ( ), ) sign ( )β = ,

умова збіжності (27) буде мати вигляд

g e k
f z k x k

e k k signe k( ( ), )
( ( ( )))' ( )

[ ( ) ( )] ( ).β
γ

ξ≤ −
2

2 2

Крім того, з огляду на те, що завада ξ( )k  об-
межена (22) і навчання відбувається при e k( ) ≥ δ , 
дану умову можна переписати так:
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g e k
f z k x k

e k k( ( ), )
( ( ( )))' ( )

[ ( ) ( )].β
γ

ξ≤ −
2

2 2
  (28)

таким чином, значення g e k( ( ), )β  залежить як 
від величини вільно обраного параметра γ , так і 

від значень f z k x k'( ( ))) ( )2 2
.

аналогічно для алгоритму

w k w k
g e k f z k x k

f z k x k
( ) ( )

( ( ), ) ( ( )) ( )

( ( ( )))

'

' ( )
+ = +1

2 2
γ δ

,    (29)

де γ > 0  — деякий параметр, неважко показати, що 
його збіжність буде спостерігатися при виконанні 
умови

g e k e k( ( ), ) [ ( ) ] .β
γ

δ≤ −
2

                      (30)

Для регуляризоване алгоритму

    w k w k
g e k f z k x k

f z k x k
( ) ( )

( ( ), ) ( ( )) ( )

( ( ( )))

'

' ( )
+ = +

+
1

2 2
γ δ

δ
    (31)

нескладно отримати таку умову збіжності:

 g e k
A

e k( ( ), ) ( ( ) ) ,β
γ

β≤ −
2

                        (32)

де A
f z k x k

= +1
2 2

δ

( ( ( ))) ( )'
.

як видно з наведених результатів, для монотон-
ної збіжності процедур повинні виконуватися від-
повідні умови на кожному такті процесу навчання. 
так як ці умови збіжності накладають цілком пев-
ні обмеження на величину зони нечутливості, до-
цільно ввести її корекцію зон на кожному такті. з 
іншого боку, параметри зон нечутливості залежать 
від характеристик присутніх перешкод. якщо на-
явність інформації про характеристики перешкоди 
(зокрема, значення параметра β , що входить в (22)) 
спрощує вибір зони нечутливості, то її відсутність 
суттєво ускладнює її вибір. тому доцільним ви-
дається адаптивна настройка величини зони не-
чутливості, здійснювана в міру надходження нової 
інформації.

Висновки

В роботі наведено результати дослідження влас-
тивостей градієнтного алгоритму навчання нейро-
мережі (багатошарового персептрону). Отримано 
умови збіжності алгоритму і вираз для оптималь-
ного значення параметру збіжності, яке забезпе-
чує максимальну швидкість навчання. Крім того, 
визначено умови збіжності для регуляризованого 
алгоритму навчання. Показано, що можливим є 
визначення значення оптимального параметру ре-
гуляризації, який є змінним у часі, шляхом мінімі-
зації деякого, зокрема, квадратичного функціона-
лу. Однак при цьому виникає питання визначення 
оптимального іншого параметра. тому доцільним 
є використання постійного параметра регуляриза-
ції, значення якого залежать від необхідної точнос-
ті задачі, що вирішується. 

Отримані умови збіжності алгоритмів навчан-
ня, які використовують зону нечутливості, за на-
явністю обмежень завад. Показано, що параметри 
цієї зони залежався від характеристик присутніх 
завад. Відсутність такої інформації суттєво усклад-
нює вибір величини зони нечутливості и обумов-
лює доцільність її адаптивного налаштування, яке 
здійснюється при надходженні нової інформації.
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