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Вирішено задачу прогнозуван-
ня стислих нелінійних часових рядів з 
нестаціонарними характеристиками. 
Запропоновано нейромережеву архі-
тектуру, що складається з трьохша-
рового персептрону та нейро-нео-фаззі 
мережі зустрічного поширення
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Решена задача прогнозирования 
сжатых нелинейных временных рядов с 
нестационарными характеристиками. 
Предложена нейросетевая архитекту-
ра, состоящая из трехслойного персеп-
трона и нейро-нео-фаззи сети встреч-
ного распространения

Ключевые слова: компрессия, про-
гнозирование, персептрон, нео-фаззи-
нейрон

The task of compressed nonlinear time 
series prediction with nonstationary char-
acteristics is solved.  The new architecture 
of a neural network is proposed that cons-
ists of a three-layer “bottle-neck” percep-
tron and a counterpropagation neo-neuro-
fuzzy network

Keywords: compression, prediction, 
perceptron, neo-fuzzy-neuron

Введение

Задача сжатия (компрессии) информации состоит 
в уменьшении количества хранимых или передавае-
мых данных с возможностью их полного восстанов-
ления (декомпрессии). Применение многослойной 
нейронной сети позволяет решать задачу компрес-
сии с потерями (с допустимой утратой определенной 
части информации) при хороших обобщающих спо-
собностях и относительно высоком коэффициенте 
компрессии. При этом в отличие от стандартного 
анализа главных компонент, многослойная нейрон-
ная сеть способна отображать и сохранять нелиней-
ные зависимости внутри данных. Данная сеть эф-
фективно производит нелинейный анализ главных 
компонент. Её преимущество состоит в том, что такая 
сеть не ограничена линейным преобразованием, хотя 
и содержит стандартный анализ главных компонент 
как частный случай. Основным недостатком этого 
подхода к решению задачи сокращения размерности 
является низкая скорость сходимости алгоритма об-
учения, присущая всем многослойным нейронным 
сетям с нелинейными активационными функциями 
типа логистической кривой или гиперболического 
тангенса.

Также следует заметить, что предложенная сеть 
позволяет решить задачу прогнозирования в усло-
виях короткой, предварительно сжатой обучающей 

выборки и характеризуется высоким быстродействи-
ем. Данная архитектура может быть применена, на-
пример, в медицине при обработке кардиограммы, 
получаемой с нескольких датчиков.

1. Архитектура сети

Предложенная система представляет собой ги-
брид двух сетей – многослойного персептрона и ней-
ро-нео-фаззи сети встречного распространения.

В общем случае не существует теоретического 
ограничения на количество слоев в персептроне, од-
нако на практике их обычно три. Все нейроны одного 
слоя однонаправлено связаны с нейронами смежных 
слоев. Заметим, что в персептроне не существует свя-
зей между нейронами внутри слоя и от высшего слоя 
к низшему. В общем случае персептрон может иметь 
различное число нейронов и различные синаптиче-
ские веса в различных слоях. Каждый нейрон много-
слойного персептрона характеризуется одним вы-
ходом и множеством входов, которые, в свою очередь, 
являются выходами нейронов предыдущего слоя [1]. 
Количество нейронов во всех слоях, кроме второго, 
равно n , а во втором – m , причем m n< .

Пусть uj
s[ ]  - внутренний сигнал j -го нейрона s -го 

слоя, содержащего ns  нейронов, является взвешен-
ной суммой выходов предыдущего слоя
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где для сокращения записи величина смещения 
θ j

s[ ]  обозначается как синаптический вес w j
s

j
s

0
[ ] [ ]= θ , а 

o s
0

1 1[ ]− ≡ .

Предиктор представляет собой нейро-нео-фаз-
зи сеть встречного распространения [11-13] , в 
свою очередь состоящую из слоя нечеткой кла-
стеризации Кохонена и слоя нео-фа ззи-нейро-
нов. На вход слоя-предиктора подаются выходные 
сигналы со второго слоя персептрона (слоя-ком-
прессора), таким образом на вход подается вектор 
сжатых значений o k o k o k o km

T[ ] [ ] [ ] [ ]( ) ( ), ( ), , ( )2
1
2

2
2 2= ( ) . В 

дальнейшем обозначим данный вектор входных 
значений через y k y k y k y km

T
( ) ( ), ( ), , ( )= ( )1 2  . Работа 

сети зак лючается в вычислении у ровней при-
надлежности текущего наблюдения к кластерам, 
определяемым весами нейронов слоя Кохонена, 
вычислении значений выходных сигна лов нео-
фаззи-нейронов и ранжировании этих значений 
по соответствующим степеням принадлежности 
на выходах слоя Кохонена. Выходом сети являет-
ся вектор прогнозов   


y k y k y k y kn

T
( ) ( ), ( ), , ( )= ( )1 2 2

. 
Данная нейро-нео-фаззи сеть решает задачу про-
гнозирования.

Таким образом, между ней-
ронами слоев Кохонена и слоем 
нео-фаззи нейронов устанав-
ливается взаимнооднозначное 
соответствие, а именно: каж-
дому нейрону Кохонена φl  со-
ответствует нео-фаззи нейрон 
NFNl , l p=1,2, , , p  – количе-
ство нейронов в скрытых сло-
ях.

Выходы нейронов слоя Кохо-
нена вычисляются в виде
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где φl l Rl
k x k c( ) = (|| ( ) ||2 )1Φ − −  – функции принадлеж-

ности нейронов (функции соседства), || || 1⋅ −Rl
 – норма 

вектора по матрице Rl
−1 .

Таким образом, выходы нейронов слоя Кохонена 
удовлетворяют условию 

l

p

l k
=1

( ) =1.∑φ  (6)

Архитектура нео-фаззи-нейрона [14, 15] представ-
лена на рис. 1. Здесь
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где h  – количество функций принадлежности в не-
линейном синапсе NSi ,

m  – длина вектора y .

Рис. 1. Нео-фаззи-нейрон

В качестве функций принадлежности в нео-фаззи-
нейроне обычно используются треугольные конструк-
ции, вид которых приведен на рис. 2, а их значения 
определяются расстоянием между величиной входно-
го сигнала y  и параметрами центров cij :

Функции принадлежности µij  нелинейных синап-
сов обеспечивают разложение единицы на некотором 
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Рис. 2.Функции принадлежности нео-фаззи-нейрона
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– матрицу весов нео-фаззи-нейронов размернос-
тью ( )h m× Σ , при этом выходом сети в целом является 
вектор:

  

y k y k y k y km

T
( ) = ,1 2( ), ( ), , ( )( )  (13)

где y k q k k l ml l l( ) = ( ) ( ), 1φ = .. .

2. Обучение нейронной сети

Обучение многослойного персептрона может 
быть осуществлено с помощью любой процедуры 
обратного распространения ошибок с тем отличием, 
что в качестве обучающего образа d k( )  использует-
ся сам входной сигнал x k( ) , подлежащий сжатию.

Целью ассоциативного обучения является вос-
становление на выходе сети сигнала x k( ) , наилуч-
шим образом аппроксимирующего входной сигнал 
x k( ) . Собственно же сжатие информации проис-
ходит во втором скрытом слое, содержащем мень-
шее число нейронов, чем первый и выходной слои. 
Именно с выхода второго скрытого слоя снимается 
«сжатый» сигнал y k o k( ) ( ),[ ]= 2  при этом в резуль-
тате такого подхода к компрессии информации 
достигается оптимальное решение задачи нелиней-
ного факторного анализа [1].

В качестве активационных функций искус-
ственных нейронных сетей часто используются 
сигмоидальные функции, поскольку они являют-
ся непрерывными, монотонными, возрастающими, 
ограниченными и имеют отличные от нуля про-
изводные на всей области определения. Для ре-
шения задачи сжатия информации предлагается 
использовать многослойную автоассоциативную 
искусственную нейронную сеть прямого распро-
странения, построенную на формальных нейронах с 
полиномиальной функцией активации, где параметр 
крутизны γ j k( )  является постоянным и принят рав-
ным единице [3, 4].

ψ γ γ γ( ( ) ( )) ( ) ( ) ( ) ( ).j j j j j jk u k k u k k u k= −
1
3

3 3  (14)

Процесс обучения нейронной сети сводится к на-
стройке матриц синаптических весов W s[ ] , s=1,2,3, 
путем минимизации принятой целевой функции, в 
качестве которой используется выражение:
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x k n( ) ( )− ×1  – выходной 
векторный сигнал сети;

x k n( ) ( )− ×1  – входной вектор.
В данном случае в качестве обучающего исполь-

зуется сам входной сигнал, подлежащий компрессии. 
Применение процедуры градиентного спуска приво-
дит к алгоритму обучения общего вида:
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s
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∂
∂ [ ]  - локальная ошибка j-го нейро-

на s-го слоя;

η( )k - скалярный параметр, определяющий ско-
рость обучения сети;

oi
s[ ]−1  - выходной сигнал (s-1)-го (предыдущего) 

слоя.
Таким образом, предложенный алгоритм обучения 

данной сети представляет собой процедуру настройки 
трех матриц синаптических весов, начиная с выходно-
го (третьего) слоя и имеет вид [4]:
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Полиномиальная функция активации (14) удо-
влетворяет всем требованиям, предъявляемым к сиг-
моидальным функциям активации, обладая при этом 
более простыми производными по настраиваемым 
параметрам, что позволяет упростить численную ре-
ализацию процедуры обучения.

Процедура обучения предложенной прогнозирую-
щей нейро-нео-фаззи сети является двухэтапной: на 
первом этапе происходит настройка параметров слоя 
Кохонена, на втором этапе выполняется обучение 
нео-фаззи-нейронов с учетом сигналов на выходах 
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нейронов слоя Кохонена. Такая процедура обучения 
согласуется с подходом к обучению сети встречного 
распространения.

Обучение слоя Кохонена происходит в режиме са-
мообучения без использования обучающих сигналов. 
Для нахождения центров c kl( )  нейронов этого слоя 
предлагается использовать рекуррентный алгоритм 
кластеризации 

Бездека нечетких с-средних [6, 7] в мо-
дификации для обучения нечеткой класте-
ризирующей сети Кохонена [8, 9]:

где β  – неотрицательный параметр, называемый 
«фаззификатором» и определяющий нечеткую грани-
цу между кластерами с центроидами в точках c kl( ) , 
соответствующим нейронам слоя Кохонена; η( )k  – 
убывающий коэффициент, определяющий скорость 
обучения.

На втором этапе для обучения параметров нео-
фаззи нейронов используется процедура взвешенных 

наименьших квадратов [10]. Обучающим сигналом 
для каждого нео-фаззи нейрона является соответ-
ствующее значение на входе сети, а настройка пара-
метров выполняется с учетом выхода соответству-
ющего нейрона слоя Кохонена в качестве весового 
коэффициента. Процедура обучения в рекуррентном 
виде:

где Μ Μ Μ Μ= ( (1), (2), , ( )) N T , P kl( )  – матрица 
размерности ( )m mΣ Σ× .

4. Выводы

Предложенная сеть одновременно может исполь-
зоваться для решения задачи компрессии информа-
ции и задачи прогнозирования.

Представленный алгоритм обучения трехслой-
ной нейронной сети позволяет упростить численную 
реализацию процедуры обратного распространения 
ошибки, что, в свою очередь, позволяет сократить вре-
мя обучения.
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