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ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 
 
Рассмотрен подход к реализации модульных вычислений для задач нейросетевого  прогнозирования, по-

зволяющий получить ряд существенных преимуществ, связанных с повышением  надежности работы сис-
тем на основе применения параллельной структуры нейронных сетей.  Показано, что непозиционная сис-
тема остаточных классов обладает способностью самокоррекции, обнаружения и исправления ошибок. 
Кроме того, она позволяет сократить разрядность обрабатываемых данных, представляя их в модуляр-
ном коде в виде совокупности взаимно простых модулей. В связи с этим становится возможным упро-
стить структуру нейронной сети, используемой для прогнозирования,  и избежать проблем, связанных с 
масштабированием входных данных. 
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Введение 
Для решения задач прогнозирования и создания 

устойчивых необслуживаемых систем управления, 
диагностики, и контроля и широко используются 
искусственные нейронные сети (ИНС). При этом к 
наиболее важным критериям работы прогнозирую-
щей системы на нейронных сетях следует отнести ее 
надежность и устойчивость к отказам элементов 
нейронной сети. Исследование отказоустойчивости 
ИНС прямого распространения показало, что парал-
лельная организация является эффективным меха-
низмом, обеспечивающим надежность нейронных 
структур, но запас устойчивости такой сети мал и 
при ее реализации могут возникнуть следующие 
проблемы: 

– аппаратная реализация ИНС затруднена при 
росте количества скрытых слоев или нейронов в 
отдельном слое; 

– отсутствует возможность оперативного кон-
троля количества неисправных нейронов (при неис-
правности нейрона ошибка не проявляет себя на 
выходе); 

– отсутствует возможность оперативной заме-
ны отказавших элементов сети; 

– при использовании алгоритмов самообучения 
ИНС в условиях возникновения неисправностей 
увеличивается вероятность потери устойчивости в 
петле обучения; 

– при обучении ИНС возникает необходимость 
переобучения; 

– использование немасштабированных данных 
может привести к «параличу» сети. 

Анализ возможных путей повышения эффек-
тивности выполнения арифметических операций 
показывает, что в рамках обычной позиционной 
системы значительного ускорения выполнения опе-

раций и увеличения надежности добиться почти 
невозможно [1]. Поэтому с развитием теории ней-
ронных сетей, в частности, при решении задачи ото-
бражения модулярных вычислений на нейронные 
структуры, появилась возможность использовать 
преимущества модулярного кодирования для реше-
ния различных задач, в том числе и задач прогнози-
рования.  

Система остаточных классов (СОК), лежащая в 
основе такого  кодирования, обладает рядом суще-
ственных преимуществ, так как является непозици-
онной системой счисления, которая позволяет со-
кратить разрядность обрабатываемых данных, пред-
ставляя их в модулярном коде в системе взаимно 
простых модулей, и обладает способностью к обна-
ружению ошибок и самокоррекции. 

Постановка задачи 
Основой системы остаточных классов является 

теория сравнений. СОК дает нестандартное пред-
ставление чисел и используется для повышения эф-
фективности операций над кодами в остатках [2]. 

Число А в модулярном коде представляется в 
виде набора ( 1 2 3, ,...,α α α ) k остатков (вычетов), 
вычисленных по модулю каждого из оснований не-
позиционной системы счисления ip : 

i1 ip
i

A
A p , для i 1, 2,...., k.

p
⎡ ⎤

α = = ⋅ =⎢ ⎥
⎣ ⎦

, 

где [ ] – целая часть числа; k – количество основа-
ний. В отличие от позиционной системы счисления 
(ПСС), в которой число А представляется в виде 

n
n n 1 1 0 i

n n 1 1 0 i
i 0

A A N A N ... A N A N A N ,−
−

=
= + + + + = ∑  

где N – основание ПСС, значение числа в модуляр-
ном коде не зависит от местоположения каждого 
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разряда в его представлении, а зависит от значения 
основания соответствующего разряда, поэтому мо-
дулярный код является непозиционным. 

Если основания в представлении 1 2 kp ,p ,..., p  
выбрать попарно взаимно простыми, то, согласно 
Китайской теореме об остатках (КТО), это обеспе-
чивает однозначность представления любых целых 
чисел из диапазона [О, Р] 

k

i
i 1

P p .
=

=∏  

СОК обеспечивает возможность выполнения 
операций сложения и умножения с высокой скоро-
стью. Образование остатков от числа в СОК произ-
водится независимо друг от друга, вследствие чего 
каждый разряд содержит информацию о числе в 
целом. При выполнении сложения, вычитания и ум-
ножения каждая цифра результата зависит от соот-
ветствующих цифр операндов.  

Так, если операнды А и В представлены соот-
ветственно остатками α и β по основаниям pi при  
i = 1, 2...., k, то 

1 2 k 1 2 kA ( , ,..., ); B ( , ,..., ),= α α α = β β β  

1 1 1 2 2 2 n n kPA B ( p , p ,..., p ),+ = α +β α +β α +β  

1 1 1 2 2 2 n n kPA B ( p , p ,..., p ),− = α −β α −β α −β  

1 1 1 2 2 2 n n kPAB ( p , p ,..., p ).= α β α β α β  

Таким образом,  выполнение всех арифметиче-
ских операций в модулярном коде производится 
независимо по каждому из модулей, что обеспечи-
вает параллелизм данной системы. Это обстоятель-
ство определяет возможность независимой обработ-
ки операндов, то есть поразрядного выполнения 
операций, что избавляет от необходимости переноса 
единиц из старшего разряда и приводит к образова-
нию кодов с параллельной структурой, которые по-
зволяют ускорить выполнение основных арифмети-
ческих операций (сложение и умножение) в нейрон-
ной сети.  

Кроме того, в СОК достаточно эффективно 
реализуются операции основного кольца. Пусть 
операнды А и В представлены соответственно ос-
татками α1 и β1 по основаниям pi при i = 1, 2...., n,. 
Тогда результаты операции сложения и умножения 
А + В и АВ представляются соответственно остат-
ками iγ и iσ  по тем же основаниям: 

1 2 n 1 2 n

1 2 n 1 2 n

A ( , ,..., ); B ( , ,..., );
A B ( , ,..., ); AB ( , ,..., )

= α α α = β β β
+ = γ γ γ = σ σ σ

 

и при этом имеют место следующие соотношения: 

i i
i i i i

i
p ;

p
⎡ ⎤α +β

γ = α +β − ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

i i
i i i i

i
p .

p
⎡ ⎤α +β

σ = α β − ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

Одной из проблем, возникающих при практи-
ческой реализации СОК, является ограниченность 
ее применения только для  целых положительных 
чисел. Эту проблему предлагается решить, исполь-
зуя алгоритм представления дробных чисел и рабо-
ты с ними. 

Решение задачи 
Рассмотрим пример реализации в СОК метода 

наименьших квадратов (МНК) для выделения трен-
да и определения коэффициентов модели регрессии 
по исходным данным, представленным в табл. 1 [3]. 

 
Таблица 1 

Исходные данные 

X Y х*у X2 

1(1,1,1,1) 1 (1,1,1,1) 1(1,1,1,1) 1(1,1,1,1) 

2 (2,2,2,2) 4 (1,4,4,4) 8(2,3,1,8) 4(1,4,4,4) 

3 (0,3,3,3) 3 (0,3,3,3) 9 (0.4,2,9) 9 (0,4,2,9) 

4(1,4,4,4) 5 (2,0,5,5) 20 (2,0,6,9) 16(1,1,2,5) 

5 (2,0,5,5) 4 (1,4,4,4) 20 (2,0,6,9) 25(1,0,4,3) 

15(0,0,1,4)∑
 

17 (2,2,3,6)∑
 

58(1,3,2,3)∑
 

55(1,0,6.0)∑
 

 
Зададим значения оснований:  

p1 = 3; p2 = 5; p3 = 7; p4 = 11. 
Построим в соответствии с этими данными  

линию регрессии  у = а0 + a1*x . 
Система уравнений для определения коэффи-

циентов модели по МНК имеет вид. 
n n

0 1 i j
i 1 j 1

n n n
2

0 i 1 i i j
i 1 i 1 i 1j 1

na a x y ;

a x a x x y .

= =

= = = =

⎧
+ =⎪

⎪⎪
⎨
⎪ + =⎪
⎪⎩

∑ ∑

∑ ∑ ∑
 

Решая эту систему в десятичной системе счис-
ления, получаем модель 

у = 1,3 + 0,7х. 
Решим эту систему в СОК: 

(5) 0 1 (15) (17)

1 (15) 1 (55) (58)

(2,0,5,5) *a a *(0,0,1, 4) (2,2,3,6) ;

a *(0,0,1, 4) a *(1,0,6,0) (1,3,2,3) .

+ =

+ =
 

В нижнем индексе, в скобках, указаны значения 
чисел СОК в десятичной системе счисления. Выра-
зим а0: 

(17) 1 (15)
0

(5)

(2,2,3,6) a (0,0,1,4)
a

(2,0,5,5)
−

= . 

Подставим это значение во второе уравнение: 
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(17)
(15) 1 (15)

(5)

(15)
1 (55) (58)

(5)

(2,2,3,6)
(0,0,1, 4) * a *(0,0,1,4) *

(2,0,5,5)

(0,0,1, 4)
* a *(1,0,6,0) (1,3, 2,3) ;

(2,0,5,5)

−

+ =

 

(51) 1 (45) 1 (55)

(58)

1 (55) (45)

(58) (51)

1 (10) (7)

(0,1, 2,7) a *(0,0,3,1) a *(1,0,6,0)

(1,3, 2,3) ;

a *((1,0,6,0) (0,0,3,1) )

(1,3, 2,3) (0,1, 2,7) ;

a *(1,0,3,10) (1, 2,0,7) .

− + =

=

− =

= −

=

 

Тогда 

(7)
1

(10)

(1,2,0,7)
a 0,7

(1,0,3,10)
= = . 

Далее числа СОК можно перевести в двоичную 
или десятичную системы счисления и там осущест-
вить деление, либо применить алгоритм прибли-
женного деления, реализуемого в СОК, либо ис-
пользовать при делении теорию индексов, либо вос-
пользоваться алгоритмом вычитания, реализуемого 
в СОК. При этом соответствующее значение 0a бу-
дет равно: 

(7)
(17) (45)

(10)
0

(5)

(7)
(17) (3)

(2)

(5)

(34) (10)

(2) (2)

(5)

(1,2,0,7)
(2,2,3,6) *(0,0,3,1)

(1,0,3,10)
a

(2,0,5,5)

(1,2,0,7)
(2, 2,3,6) *(0,3,3,3)

(2, 2, 2, 2)
(2,0,5,5)

(1,4,6,1) (0,1,0,10)
(2,2,2,2) (2,2,2, 2)

(2,0,5,5)

−

=

−

=

−

= =

= (13)

(10)

(1,3,6,2)
1,3.

(1,0,3,10)
=

 

Используя указанный подход, можно реализо-
вывать любые математические модели в СОК без 
представления операндов в формате с плавающей 
точкой. 

Покажем возможность реализации в СОК алго-
ритма обратного распространения для обучения 
нейронных сетей.  

Рассмотрим пример, демонстрирующий про-
цесс обучения сети методом обратного распростра-
нения, реализованный в СОК. Допустим, обучающее 
множество состоит из одного набора ((1,1,1,1)(1); 
(2,2,2,2)(2)). Сеть должна научиться формировать на 
выходе число (0,3,3,3)(3). 

Пусть сеть состоит из двух слоев нейронов: два 
нейрона в скрытом слое и один нейрон в выходном 
слое, как это показано на  рис. 1. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Рис. 1. Структура ИНС, используемой для тестирования 

 

Значения весовых коэффициентов в СОК при-
мут вид: 

(1)

(10)

(2)

(10)

(3)

(1,1,1,1)
0,1 ;

(1,0,3,10)

(2,2,2,2)
0,2 ;

(1,0,3,10)

3 (0,3,3,3) .

=

=

=

. 

Будем использовать следующие обозначения: 
X – вход какого-либо нейрона, верхний идентифи-
катор определяет слой, в котором находится нейрон 
(XС – вход скрытого слоя, ХB – вход выходного 
слоя); индекс в скобках указывает номер итерации 
обучения (ХB

(1) – вход скрытого слоя в процессе 
первой итерации, ХB

(2) – вход выходного слоя в про-
цессе второй итерации и т.д.); Y – выход нейрона, 
при этом идентификаторы и индексы здесь те же, 
что и у X; Wi – синаптическая матрица, используе-
мая на i-й итерации обучения; идентификаторы «с» 
и «в» указывают на синаптические веса соответст-
вующего слоя (скрытого или выходного). 

Ошибка сети или ошибка, полученная на выхо-
де j-гo нейрона, определяется следующим образом: 

2
j j j

1E (Y D ) ,
2

= −  

где Dj – желаемый выход j-гo нейрона. 
Все нейроны будут возбуждаться с помощью 

одной сигмоидной функции вида: 

x
1F(X)

1 e−
=

+
. 

Для реализации функции в СОК представим 
xe−  разложением в ряд Тейлора: 

2 3
x x xe 1 x ...

2 6
− = − + − + . 

0,2 

c
2(1)Y 0,646=c

1(1)Y 0,574=

B
1(1)Y 0,574=  

c
1(1)X (1,1,1,1)=  c

2(1)X (2,2,2,2)=  

0,1 

0,1 

0,2 

 

1 
 

2 

 

3 
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Рассмотрим две итерации обучения и один об-
ратный проход. 

На первой итерации при прямом проходе на 
вход скрытого слоя сети подается набор обучающих 
данных: 

[ ]

[ ]

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

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

X X ; X 1,2 ;

X X ; X (1,1,1,1);(2, 2,2,2) .

⎢ ⎥= =⎣ ⎦
⎢ ⎥= =⎣ ⎦

 

Здесь c
j(1)X  – значение j-гo входа скрытого 

слоя во время первой итерации. 
Синаптическая матрица для скрытого слоя име-

ет вид: 

c
(1)

0,1 0,2
W .

0,1 0,2
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

Представим эту матрицу СОК: 

(1) (2)

(10) (10)c
(1)

(1) (2)

(10) (10)

(1,1,1,1) (2,2,2, 2)
(1,0,3,10) (1,0,3,10)

W .
(1,1,1,1) (2,2,2, 2)

(1,0,3,10) (1,0,3,10)

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

Для выходного слоя синаптическая матрица в 
десятичной системе и в системе остаточных классов 
соответственно равна: 

в
(1)

0,2
W ...

0,1
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

, 

(2)

(10)в
(1)

(1)

(10)

(2,2,2, 2)
(1,0,3,10)

W ...
(1,1,1,1)

(1,0,3,10)

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 . 

Индекс (1) указывает на значения матрицы во 
время первой итерации. 

Определим, чему равен взвешенный вход для 
каждого из нейронов скрытого слоя. Выход скрыто-
го слоя сети, преобразованный функцией возбужде-
ния, рассчитывается следующим образом: 

C C C C C
(1) (1) (2) (1) (1)X X X X W

0,1 0, 2
[1;2] [0,3; 0,6].

0,1 0, 2

⎡ ⎤= = =⎣ ⎦
⎡ ⎤

= ⋅ =⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

Соответственно, в СОК: 

[ ]C
(1)

(1) (2)

(10) (10)

(1) (2)

(10) (10)

(3) (6)

(10) (10)

X (1,1,1,1);(2,2,2,2)

(1,1,1,1) (2,2,2,2)
(1,0,3,10) (1,0,3,10)

(1,1,1,1) (2,2,2,2)
(1,0,3,10) (1,0,3,10)

(0,3,3,3) (0,1,6,6)
;

(1,0,3,10) (1,0,3,10)

= ×

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥× =⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

= ;
⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

[ ]

[ ]

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

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

0,3 0,6

Y Y ;Y

F(X ) F(X );F(X )

F(0,3);F(0,6)

1 1; 0,574; 0,646 .
1 e 1 e− −

⎡ ⎤= =⎣ ⎦
⎡ ⎤= = =⎣ ⎦

= =

⎡ ⎤
= =⎢ ⎥

+ +⎣ ⎦

 

Соответственно, в СОК: 

(3) (6)

(10) (10)

c
(1) (0,3,3,3) (0,1,6,6)

(1,0,3,10) (1,0,3,10)

(57) (65)

(100) (100)

1 1Y ;

1 e 1 e
(0,2,1, 2) (2,0, 2,10)

; ,
(1,0,2,1) (1,0, 2,1)

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= =
⎢ ⎥
⎢ ⎥
+ +⎣ ⎦

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 

где 
2 3

x x xe 1 x ...
2 6

− = − + − + ,  

а в СОК  
(3)

(10)

(0,3,3,3)

(1,0,3,10) (3)

(10)
2 3

(3) (3)

(10) (10)

(2) (6)

(0,3,3,3)
e (1,1,1,1)

(1,0,3,10)

(0,3,3,3) (0,3,3,3)
(1,0,3,10) (1,0,3,10)

.
(2,2,2,2) (0,1,6,6)

= − +

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠+ −

 

Для второй итерации применим ту же методи-
ку. Выход скрытого слоя является входом для вы-
ходного слоя, т.е. 

в c
(1) (1)X Y .=  

Как и для скрытого слоя, рассчитаем взвешен-
ный вход для выходного слоя 

в в в в в
(1) (1) (2) (1) (1)X X X X W

0, 2
[0,574; 0,646] [0,179].

0,1

⎡ ⎤= = =⎣ ⎦
⎡ ⎤

= ⋅ =⎢ ⎥
⎣ ⎦

 

Соответственно, в СОК: 
в в в в в
(1) (1) (2) (1) (1)

(57) (65)

(100) (100)

(2)

(10)

(1)

(10)

(18)

(100)

X X X Y W

(0, 2,1,2) (2,0,2,10)
;

(1,0, 2,1) (1,0,2,1)

(2,2, 2, 2)
(1,0,3,10)

(1,1,1,1)
(1,0,3,10)

(0,3,4,7)
(1,0,2,1)

⎡ ⎤= = =⎣ ⎦
⎡ ⎤

= ×⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥× =⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤

= ⎢
⎢⎣ ⎦

.⎥
⎥

 

Здесь в
(1)W  – синаптическая матрица выходно-

го слоя сети, значения которой соответствуют пер-
вой итерации. 
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Функция возбуждения для 3-го нейрона остает-
ся прежней, поэтому  для него получим следующий 
выход: 

в в
(1) (1)

0,179

Y F(X ) F(0,179)

1 0,545.
1 e−

− = =

= =
+

 

Соответственно, в СОК: 

(18)

(100)

(18)в в
(1) (1)

(100)

(0,3,4,7)
(1,0,2,1)

(55)

(100)

(0,3, 4,7)
Y F(X ) F( )

(1,0, 2,1)

1

1 e
(1,0,6,0)

.
(1,0, 2,1)

−

− = =

= =

+

=

 

В то же время желаемое значение выхода сети, 
преобразованное функцией возбуждения, равно 
D = F(3) = 0,952, а в СОК: 

(95)

(100)

(2,0,4,7)
D F(0,3,3,3) .

(1,0, 2,1)
= =  

При этом среднеквадратичная ошибка в деся-
тичной системе и в СОК соответственно равна: 

21E (0,545 0,952) 0,0828;
2

= − =  

(8)

(100)

(2,3,1,8)
E .

(1,0,2,1)
=  

Значения фактического и желаемого значений 
выхода совпадают не полностью. Улучшить резуль-
тат можно изменением синаптических весов сети. 
Для этого необходимо выяснить, каким образом 
повлияют эти изменения на общий результат, т.е. на 
величину ошибки. Такой анализ в соответствии со 
схемой алгоритма обратного распространения вы-
полняют, начиная с выходного слоя сети.  

Выводы 
Рассмотренный подход реализации модульных 

вычислений для задач прогнозирования на нейрон-
ных сетях, позволяет получить ряд существенных 
преимуществ:  

– параллельная структура нейронных сетей по-
вышает общую надежность прогнозирующей моде-
ли; 

– используемая в вычислениях система оста-
точных классов обладает способностью самокор-
рекции, обнаружения и исправления ошибок; 

– система остаточных классов, являясь непози-
ционной, позволяет сократить разрядность обраба-
тываемых данных, представляя их в модулярном 
коде совокупностью взаимно простых модулей. В 
связи с этим становится возможным упростить 
структуру нейронной сети и избежать вычислитель-
ных проблем, связанных с необходимостью масшта-
бирования входных данных. 
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НЕПОЗИЦІЙНЕ КОДУВАННЯ У ЗАДАЧАХ НЕЙРОМЕРЕЖЕВОГО ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДІВ 
Є.В. Бодянський, О.С. Удовенко  

Розглядається метод модульного кодування інформації у прогнозуючих моделях, що реалізуються за допомогою 
штучних нейромереж. Переваги запропонованого підходу полягають у спрощенні структури нейромережі, скороченні 
розрядності даних та  можливості використання паралельних обчислювальних процедур, що дозволяє підвищити зага-
льну ефективність системи прогнозування. 

Ключові слова: модулярний код, штучна нейронна мережа, система залишкових класів, синаптична матриця. 
 

NOPOSITION ENCODING IN TASKS OF NEURAL NETWORKS PREDICTION OF TIME SERIES 
E.V. Bodyansky, O.S. Udovenko  

Is considered one of the algorithms of evaluation and determinations of acceptability of risk level when ensuring informa-
tion safety. The method of the module information encoding is examined in forecasting models which will be realized on artificial neural 
networks. Advantages of offered approach consist of simplification of structure of neural networks, diminishing of data and possibility of 
the use of parallel computable procedurest, that allows to promote general efficiency of the system of prediction. 

Keywords: modular code, artificial neuron network, system of remaining classes, synaptic matrix. 
 


