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В статье рассмотрена задача адаптивного прогнозирования многомерных нелинейных временных ря-
дов, характеристики которых могут резко меняться во времени непредсказуемым образом, на основе мно-
гомерных нео-фаззи-нейронов и алгоритм обучения, сочетающий в себе высокое быстродействие и фильт-
рующие свойства. Предлагаемый нео-фаззи-предиктор предназначен для решения задачи краткосрочного 
прогнозирования в условиях короткой обучающей выборки. 

Ключевые слова: адаптивное прогнозирование, нео-фаззи-нейрон, многомерные временные ряды, алго-
ритм обучения. 

 
Ââåäåíèå 

Задача прогнозирования в настоящее время ак-
туальна во многих технических, медико-биологи-
ческих, социально-экономических и иных областях, 
где качество принимаемых решений существенно 
зависит от точности синтезируемых прогнозов. Сле-
дует отметить, что в большинстве практических 
задач прогнозируемые временные ряды характери-
зуются высоким уровнем нелинейности и нестацио-
нарности, зашумленностью, наличием нерегулярных 
трендов, скачков, аномальных выбросов. Следует 
помнить, что традиционные статистические методы 
анализа временных рядов часто оказываются неэф-
фективными ввиду того, что эти методы подразуме-
вают априорное наличие достаточно большой и ре-
презентативной выборки. 

Альтернативой статистическим методам может 
служить математический аппарат вычислительного 
интеллекта, и, прежде всего, искусственные нейрон-
ные сети [1 – 2] и нейро-фаззи системы [3], так как 
они обладают универсальными аппроксимирующи-
ми свойствами и высокой вычислительной эффек-
тивностью. 

Следует отметить, что при обработке сущест-
венно нестационарных рядов учет ранней предысто-
рии может ухудшить качество прогноза.  

Таким образом, следует отказаться от проце-
дур обучения, основанных на обратном распро-
странении ошибки (многослойные персептроны, 
рекуррентные сети) или методе наименьших 
квадратов (радиально-базисные и функционально-
связанные нейронные сети) в пользу процедур, 
основанных на локальных критериях и «короткой 
памяти», таких как, например, алгоритм Качмажа-
Уидроу-Хоффа.  

Ôîðìàëüíàÿ ïîñòàíîâêà çàäà÷è  
ïðîãíîçèðîâàíèÿ 

В общем случае прогнозируемый n-мерный 
временной ряд можно представить в виде: 

T
1 2 nx(k) (x (k), x (k),..., x (k)) ,=                 (1) 

где k 1, 2...=  – текущее дискретное время. При этом, 
при наличии в системе d-элементов чистого запаз-

дывания ( )1z- , формирующих предысторию из 

d наблюдений 

1 1 1

2 i n

x (k 1), x (k 2),..., x (k d),...,
x (k 1),..., x (k p),..., x (k d),

- - -

- - -
             (2) 

можно сформулировать задачу прогнозирования как 
x(k) F(X(k)),=)                            (3) 

где T
1 2 nˆ ˆ ˆ ˆx(k) (x (k), x (k),..., x (k))= – вектор прогно-

зов, X(k)  – вектор предыстории, F( )· – нелинейный 
прогнозирующий оператор, обеспечивающий опти-
мальное в рамках принятого критерия предсказание 
многомерной последовательности x(k) . 

Íåî-ôàççè-íåéðîí 

Нео-фаззи-нейрон (NFN), введенный Т. Ямака-
вой с коллегами [5 – 7], является нелинейной обу-
чаемой системой, по архитектуре достаточно близ-
кой к nd-входовому формальному нейрону. 

Структура нео-фаззи-нейрона (применительно 
к рассматриваемой задаче прогнозирования) приве-
дена на рис. 1. 

В отличие от формального нейрона, NFN со-
держит нелинейные синапсы ijNS , в которых реали-

зуются элементарные правила нечеткого вывода 
вида 

h

i ij i ijl i ijl
i 1

ˆ ˆ ˆIF x ISX THEN f (x ) (x )w
=

= må          (4) 

где ijX  –  нечеткое множество на i -м входе в ан-

тецеденте l -го правила, ijl iˆ(x )m  – функция при-

надлежности, ijlw  – синглтон в консектвенте l -го 

правила.  
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Рис. 1. Нео-фаззи-нейрон 

Таким образом, при подаче на вход векторного 
сигнала, на выходе появляется скалярное значение 
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определяемое одновременно функциями принад-
лежности ijl iˆ(x )m  и значениями синаптических ве-

сов ijlw .  Можно заметить,  что данный нейрон дос-

таточно близок к системе нечеткого вывода (FIS) [8] 
и к радиально-базисным нейронным сетям (RBFN) 
[1]. Учитывая их функциональную эквивалентность 
и универсальные аппроксимирующие свойства, воз-
можно их эффективное применение в системах про-
гнозирования [10, 11]. 

В качестве функций принадлежности в нео-
фаззи нейронах применяются, как правило, тре-
угольные функции, определяемые расстоянием ме-
жду величиной входного сигнала ix̂ (k)  и парамет-
рами центров ijlc . Применение треугольных функ-

ций обусловлено простотой вычисления производ-
ных, что позволяет применять оптимальные методы 
обучения. 

 
Рис. 2. Функции принадлежности 

Определяются эти функции следующим образом: 
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При этом естественно полагается, что все вход-
ные данные предварительно закодированы на интер-
вале ix [0,1]Î% .  

Можно заметить, что такое определение функ-
ций принадлежности автоматически обеспечивает 
единичное разбиение (разбиение Руспини): 

h

ijl i
l 1

ˆ(x ) 1.
=
m =å                           (10) 

Таким образом, при активизации нечеткого ин-
тервала p , выход нелинейного синапса можно вы-
разить следующим образом: 
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где 
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Таким образом, каждый нелинейный синапс 
реализует кусочно-линейную аппроксимацию нели-
нейного сигнала ix̂ . 
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Àäàïòèâíûé íåî-ôàççè-ïðåäèêòîð 

Рассмотренный нео-фаззи-нейрон не подходит 
для прогнозирования многомерного временного 
ряда, так как является одновыходовым. Наиболее 
простым решением было бы параллельное исполь-
зование одновыходовых нео-фаззи-нейронов (или 
сетей на их основе) для вычисления каждого из эле-
ментов вектора прогноза, однако в этом случае каж-
дая из сетей будет работать автономно,  то есть без 
учета связей между элементами выходного вектора, 
что снизит качество прогноза.  

Для прогнозирования с учетом связей можно 
использовать адаптивный нео-фаззи-предиктор [4], 
структура которого изображена на рис. 3 

 

 
Рис. 3. Адаптивный нео-фаззи-предиктор 

Очевидно, что представленная архитектура яв-
ляется избыточной. Это объясняется тем, 
что 1il i 2il i jil i nil i(x ) (x ) ... (x ) ... (x ).m = m = = m = = m  Из-

бежать этой избыточности можно, введя в рассмот-
рение многомерный нео-фаззи нейрон, узлами кото- 

рого будут нелинейные синапсы jMNS , каждый из 

которых будет содержать h  функций принадлежно-
сти и nh  настраиваемых синаптических весов.  

 

 
Рис. 4. Многомерный нео-фаззи-нейрон 

Îáó÷åíèå íåî-ôàççè íåéðîíà 

Рассмотрим вектор текущих значений функции 
принадлежности:  

j11 1 j12 1 j1h 1

T
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(k) (1, (x (k)), (x (k))... (x (k)),
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m = m m m

m m m

% % %

% % %
 (13) 

и матрицу синаптических весов W(k): 
 

100 211 112 11h 121 1il 1,nd,h

200 211 212 21h 221 2il 2,nd,h

n00 n11 n12 n1h n21 nil n,nd,h

w w w w w w w
w w w w w w w

W .

w w w w w w w

æ ö
ç ÷
ç ÷= ç ÷
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è ø

L L L

L L L

M M M M M M M M M M

L L L

                                   (14) 

 

Тогда сигнал на выходе в момент времени 
k можно представить в виде: 

x(k) F(X(k)) W(k 1) (k),= = - m              (15) 

где W(k 1)-  – матрица синаптических весов, на-

строенных на основании информации полученной 
до k -го такта. 

Тогда процедуру обучения можно записать как 
многомерную модификацию адаптивного алгоритма 
обучения [4]: 
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1 T

2

W(k) W(k 1) r (k)(x(k) W(k 1) (k)) (k)

r(k) r(k 1) (k)

-ì = - + - - m mï
í

=a - + mïî
 (16) 

где [0,1]aÎ  – параметр сглаживания, обеспечи-
вающий компромисс между следящими и фильт-
рующими свойствами алгоритма.  

При 0a =  алгоритм вырождается в многомер-
ную версию алгоритма Качмажа-Уидроу-Хоффа 
[14], обеспечивая максимальное быстродействие 
при слежении за сигналом. При 1a =  алгоритм пре-
вращается в процедуру многомерной стохастиче-
ской аппроксимации [15], обладающей фильтрую-
щими свойствами. 

Çàêëþ÷åíèå 

Предложена адаптивная система для прогнози-
рования многомерных временных рядов в режиме 
реального времени. Введены нейросетевая архитек-
тура, узлами которой являются нео-фаззи-нейроны, 
и, как ее обобщение, – многомерный нео-фаззи-
нейрон, характеризующийся простотой численной 
реализации и возможностью быстрого и эффектив-
ного обучения.  
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ÏÐÎÃÍÎÇÓÂÀÍÍß ÍÅÑÒÀÖ²ÎÍÀÐÍÈÕ ×ÀÑÎÂÈÕ ÐßÄ²Â  

ÍÀ ÎÑÍÎÂ² ÌÎÄÈÔ²ÊÎÂÀÍÎÃÎ ÀÄÀÏÒÈÂÍÎÃÎ ÍÅÎ-ÔÀÇÇ²-ÏÐÅÄ²ÊÒÎÐÀ 

Д.А. Плісько, В.В. Волкова, Є.В. Бодянський 
У статті розглянуто завдання адаптивного прогнозування багатовимірних нелінійних тимчасових рядів, харак-

теристики яких можуть різко мінятися в часі непередбачуваним чином, на основі багатовимірних нео-фаззи-нейронов і 
алгоритм навчання, що поєднує в собі високу швидкодію і фільтруючі властивості. Пропонований нео-фаззи-предиктор 
призначений для вирішення завдання короткострокового прогнозування в умовах короткої повчальної вибірки. 

Ключові слова: адаптивне прогнозування, нео-фаззи-нейрон, багатовимірні тимчасові ряди, алгоритм навчання. 
 

NON-STATIONARY TIME SERIES PREDICTION  
BY THE MODIFIED ADAPTIVE NEO-FUZZY-PREDICTOR 

D.A. Plisko, V.V. Volkova, Ye.V. Bodyanskiy 
The task of adaptive prognostication of multidimensional nonlinear temporal rows descriptions of which can sharply 

change in time by unforeseeable appearance is considered in the article, on the basis of multidimensional neo-fuzzy-neuron and 
teaching algorithm, combining in itself a high fast-acting and filtering properties. Offered neo-fuzzy-predictoris intended for the 
decision of task of short-term prognostication in the conditions of short teaching selection. 

Keywords: adaptive prognostication, neo-fuzzy-neuron, multidimensional temporal rows, teaching algorithm. 


