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АДАПТИВНЫЙ НЕО-ФАЗЗИ-ПРЕДИКТОР  
МНОГОМЕРНЫХ НЕСТАЦИОНАРНЫХ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ  

Решена задача адаптивного прогнозирования многомерных нелинейных временных рядов, характерис-
тики которых могут резко изменяться во времени непредсказуемым образом. Введены нейросетевая архи-

тектура, узлами которой являются нео-фаззи-нейроны, и алгоритм обучения, сочетающий в себе высокое 

быстродействие и фильтрующие свойства. Предлагаемый нео-фаззи-предиктор предназначен для решения 

задачи краткосрочного прогнозирования в реальном времени в условиях короткой обучающей выборки. 
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Введение 

Задача предсказания многомерных временных 

рядов достаточно часто возникает во многих техни-

ческих, медико-биологических, социально-эконо-

мических исследованиях, где качество принимае-

мых решений существенно зависит от точности син-

тезируемых прогнозов. Необходимо отметить, что 

многих реальных задачах временные ряды характе-

ризуются высоким уровнем нелинейности (возмож-

но хаотичности) и нестационарности своих параме-

тров, наличием нерегулярных трендов, скачков и 

аномальных выбросов. Понятно, что традиционные 

методы анализа временных рядов, основанные на 

регрессионном, корреляционном, спектральном и 

других подобных подходах, подразумевающих ап-

риорное наличие достаточно представительной вы-

борки наблюдений, оказываются неэффективными. 

Альтернативой традиционным статистическим ме-

тодам может служить математический аппарат вы-

числительного интеллекта и, прежде всего, искусст-

венные нейронные сети [1, 2] и нейро-фаззи-

системы [3], благодаря своим универсальным апп-

роксимирующим свойствам. Вместе с тем из аппро-

ксимирующих свойств вовсе не следуют экстрапо-

лирующие, поскольку учет давней предыстории для 

построения прогнозирующей модели может ухуд-

шить качество прогноза. В связи с этим при обрабо-

тке существенно нестационарных процессов следует 

отказаться от процедур обучения, основанных на 

обратном распространении ошибок (многослойные 

персептроны, рекуррентные нейронные сети, адап-

тивные нейросетевые системы нечеткого вывода – 

ANFIS) или методе наименьших квадратов (радиа-

льно-базисные и функционально связанные нейрон-

ные сети) и воспользоваться процедурами, основан-

ными на локальных критериях и «короткой» памяти 

типа алгоритма Качмажа-Уидроу-Хоффа. При этом 

применяемые алгоритмы обучения должны обеспе-

чивать не только высокое быстродействие, но и фи-

льтрующие свойства для подавления стохастичес-

кой «шумовой» компоненты в обрабатываемом сиг-

нале. В связи с этим синтез специализированных 

гибридных систем вычислительного интеллекта, 

предназначенных для решения задач прогнозирова-

ния существенно нестационарных временных рядов 

в условиях неопределенности и обеспечивающих 

наряду с высокой скоростью обучения фильтрацию 

помех, является весьма интересной и перспективной 

задачей. 

1. Архитектура адаптивного  
нео-фаззи-предиктора 

Архитектура адаптивного нео-фаззи-предик-

тора многомерного нелинейного существенно не-

стационарного временного ряда  

T
1 2 nx k x k ,x k , , x k , 

где k 1,2,  – текущее дискретное время, приве-

дена на рис. 1. Данная архитектура в принципе сов-

падает с конструкцией адаптивного фильтра-

предиктора [4], однако в отличие от последнего в 

качестве узлов вместо адаптивных линейных ассо-

циаторов содержит n  параллельно соединенных 

нео-фаззи-нейронов [5] с nd 1 входами каждый 

(здесь d 1– глубина используемой для прогнози-

рования предыстории временного ряда), являющих-

ся существенно нелинейными элементами. Каждый 

из нео-фаззи-нейронов вместо обычных синаптиче-

ских весов содержит nd  нелинейных синапсов jiNS  

с h  синаптическими весами ijlw  каждый, где 

j 1,2, ,n;i 1,2, nd;l 1,2, h , при этом архи-

тектура в целом содержит n ndh 1  настраивае-

мых весов. С каждым из нео-фаззи-нейронов связа-

на цепочка из d  элементов чистого запаздывания 

1z , формирующая предысторию  

1 1 1x k 1 ,x k 2 , , x k d ,  
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Рис. 1. Архитектура адаптивного нео-фаззи-предиктора 

 

2 i nx k 1 ,x k p , , x k d ,  

при этом синаптические веса j00w  определяют 

уровень смещения на выходах каждого нео-фаззи-

нейрона. Таким образом, преобразование, реали-

зуемое данной архитектурой, в отличие от линей-

ного отображения 

 x̂ k WX k ,  (1) 

обеспечиваемого адаптивным фильтром-предикто-

ром [4] может быть записано в виде 

 x̂ k F X k ,  (2) 

где 
T

1 2 nˆ ˆ ˆ ˆx k x k ,x k , , x k  – n 1 -

вектор прогнозов, полученных по предыстории дос-

тупной к моменту времени k ,  

T
1 1 nX k 1,x k 1 , , x k d , , x k d     

T
1 d d 1 nd1,x k , , x k ,x k ,x k – 

nd 1 1 -вектор этой предыстории,   

W n nd 1  – матрица настраиваемых синап-

тических весов линейной конструкции (1), F -

нелинейный оператор специального вида, обеспечива-

ющий оптимальное в смысле принятого критерия про-

гнозирование многомерной последовательности x{k). 

2. Нео-фаззи-нейрон 

Нео-фаззи-нейрон (NFN), введенный Т. Ямака-

вой с коллегами [5], является нелинейной обучаемой 

системой, схема которой применительно к рассмат-

риваемой здесь задаче приведена на рис. 2. Как вид-

но, NFN по архитектуре достаточно близок к стан-

дартному nd -входовому формальному нейрону, 

однако в отличие от него содержит нелинейные си-

напсы jiNS , в которых реализуются элементарные 

правила нечеткого вывода вида 

 
h

i il ji i jil i jil
l 1

IF x IS X THEN f x x w ,  (3) 

где ilX  – лингвистическое значение (нечеткое мно-

жество) на i -м входе в антецеденте l -го правила), 

jil ix – функция принадлежности, jilw  – сингл-

тон в консеквенте l -го правила, h  – количество 

функций принадлежности в каждом нелинейном 

синапсе. 

 При подаче на вход NFN векторного сигнала 

X k  на его выходе появляется скалярное значение  

 

nd

j j00 ji i
i 1

nd h

j00 jil i jil
i 1 l 1

x̂ k w f x k

w x k w k 1 ,

 (4) 
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определяемое как функциями принадлежности jil , 

так и текущими значениями настраиваемых синапти-

ческих весов jilw k 1 . Несмотря на простоту архи-

тектуры, можно заметить, что, с одной стороны, NFN 

достаточно близок к системе нечеткого вывода (FIS) 

М. Сугено [6], а, с другой, – к радиально-базисным 

нейронным сетям (RBFN) [1] со скалярными аргумен-

тами активационных функций. Учитывая функциоаль-

ную эквивалентность FIS и RBFN [7], а также их уни-

версальные аппроксимирующие свойства [8, 9], ло-

гично надеяться на успешное использование NFN и в 

системах прогнозирования. 

В качестве функций принадлежности в нео-

фаззи-нейроне обычно используются треугольные 

конструкции, вид которых приведен на рис. 3, а их  

 

значения определяются расстоянием между величиной 

входного сигнала ix  и параметрами центров jilc : 

 
ji1 i

ji1 i
ji2

c x
x ,

c
 (5) 

 

i ji,l 1
i ji,l 1 jil

jil ji,l 1

ji,l 1 i
jil i i jil ji,l 1

ji,l 1 jil

x c
, x c ,c ,

c c

c x
x , x c ,c ,

c c

0 в противном случае,

 (6) 

 
i ji,h 1

jih i
ji,h 1

x c
x ,

1 c
 (7) 

 

Рис. 2. Нео-фаззи-нейрон 
 

 

Рис. 3. Функции принадлежности нео-фаззи-нейрона 
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 ji1 ji2 jil jih
1 l 1

c 0,c , , c , , c 1,
h 1 h 1

 (8) 

при этом естественно полагается, что все входные 

данные предварительно закодированы в интервал  

ix 0,1 . 

Важно отметить, что такая конструкция функ-

ций принадлежности автоматически обеспечивает 

разбиение Руспини (единичное разбиение): 

 
h

jil i
l 1

x 1 i.  (9) 

Если активен нечеткий интервал p , выход не-

линейного синапса можно выразить как 

 

h

ji i jil jil i
l 1

jip jip i ji,p 1 ji,p 1 i

ji,p 1 i i jip
jip ji,p 1

ji,p 1 jip ji,p 1 jip

ji i ji

f x w x

w x w x

c x x c
w w

c c c c

a x b ,

 (10) 

где 

ji,p 1 jip ji,p 1 jip jip ji,p 1
ji ji

ji,p 1 jip ji,p 1 jip

w w c w c w
a , b .

c c c c
 

Преобразование, выполняемое нелинейным си-

напсом jiNS  по фаззификации текущего сигнала 

ix k , также проиллюстрировано на рис. 3. Жир-

ными линиями показаны активные функции прина-

длежности. Таким образом, каждый нелинейный 

синапс реализует кусочно-линейную аппроксима-

цию ji if x  нелинейного сигнала ix . 

3. Обучение нео-фаззи-предиктора 

Вводя в рассмотрение ndh 1 1 -вектор те-

кущих значений функций принадлежности 

j11 1 j12 1 j1h 1

T

j21 2 jil i j,nd,h nd

k 1, x k , x k , , x k ,

x k , , x k , , x k

 

и n ndh 1 -матрицу синиаптических весов  

 

100 111 11h 1,hd,h

200 211 21h 2,hd,h

300 n11 n1h n,hd,h

w w w w

w w w w
W ,

w w w w

(11) 

можно записать сигнал на выходе нео-фаззи-

предиктора в k -й момент времени в виде 

 x̂ k F X k W k 1 k ,  (12) 

где W k 1 -матрица настраиваемых синаптичес-

ких весов, полученная на основании информации 

доступной до k -го такта. 

Обучение может быть реализовано с помощью 

многомерной модификации адаптивного алгоритма 

[10] в виде 

1 T

2

W k W k 1 r k x k W k 1 k k ,

r k r k 1 k ,

(13) 

где 0 1  – параметр сглаживания, обеспечива-

ющий компромисс между следящими и фильтрую-

щими свойствами алгоритма. При 0  (13) приоб-

ретает форму многомерного алгоритма Качмажа-

Уидроу-Хоффа [11], обеспечивая максимальное бы-

стродействие при слежении за изменяющимися 

свойствами временного ряда x k . При 1  (13) 

превращается в процедуру стохастической аппрок-

симации, обладающую фильтрующими (сглажива-

ющими) свойствами.  

Заметим также, что в каждый текущий момент 

времени k  с приходом нового вектора наблюдений 

временного ряда x k  сначала уточняется матрица 

синаптических весов W k , а на ее основе строится 

одношаговый прогноз 

 x̂ k 1 W k k 1 ,  (14) 

где вектор (k + 1) содержит фаззифицированные дан-

ные с временными индексами не превышающими k. 

4. Многомерный нео-фаззи-нейрон 

Архитектура, приведенная на рис. 1, является 

избыточной, если содержит однотипные нелиней-

ные синапсы jiNS . Это объясняется тем, что  

1il i 2il i jil i nil ix x x x . 

Избежать этой избыточности можно, введя в 

рассмотрение многомерный нео-фаззи-нейрон, ар-

хитектура которого приведена на рис. 4.  

Узлами этой конструкции являются составные 

нелинейные синапсы jMNS , каждый из которых со-

держит h  функций принадлежности jil  (индекс j  

здесь в принципе может быть принят произвольным 

1 j n ) и nh  настраиваемых  синаптических весов 

jihw . Таким образом, многомерный нео-фаззи-

нейрон в целом содержит nd nh n n ndh 1  си-

наптических весов, однако только ndh  функций при-

надлежности, что в n  раз меньше, чем в архитектуре, 

приведенной на рис.1. Вводя далее ndh 1 1  век-

тор текущих значений функций принадлежности  

j11 1 j12 1 j1h 1k 1, x k , x k , , x k ,    

j21 2 jil ix k , , x k , ,
T

j,nd,h ndx k  и 

n ndh 1  матрицу синиаптических весов W , 

опять приходим к описанию (12) и алгоритму обу-

чения (13). 
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Таким образом, нео-фаззи-предиктор достаточ-

но просто может быть реализован на базе много-

мерного нео-фаззи-нейрона. 

Выводы 

Предложена адаптивная система для прогнози-

рования многомерных нестационарных временных 

рядов в режиме реального времени. Введены 

нейросетевая архитектура, узлами которой являются 

нео-фаззи-нейроны, и как ее обобщение – много-

мерный нео-фаззи-нейрон, характеризующийся про-

стотой численной реализации и возможностью 

быстрого и эффективного обучения.  
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АДАПТИВНИЙ НЕО-ФАЗЗІ-ПРЕДИКТОР БАГАТОВИМІРНИХ НЕСТАЦІОНАРНИХ ЧАСОВИХ РЯДІВ 

Є.В. Бодянський, О.К. Тищенко 

Запропоновано нейромережеву архітектуру, вузлами якої є нео-фаззі-нейрони, а також алгоритм навчання, що 
поєднує високу швидкодію та фільтруючі якості. Запропонована архітектура призначена для вирішення задач корот-
кострокового  прогнозування у реальному часі за умов короткої навчальної вибірки.  

Ключові слова: адаптивне прогнозування, нео-фаззі-нейрон, багатовимірні нестаціонарні тимчасові ряди, алго-
ритм навчання. 
 

ADAPTIVE NEO-FUZZY PREDICTOR FOR MULTIVARIABLE NONSTATIONARY TIME SERIES  

Ye.V. Bodyanskiy, O.K. Tyshchenko  

A new neural network architecture that consists of neo-fuzzy-neurons and a learning algorithm that is characterized with 
high speed and filtering properties are proposed. The proposed architecture can be used for real-time  short-term  forecasting. 

Keywords: adaptive prognostication, neo-fuzzy-neuron, multidimensional non-stationary temporal rows, teaching algo-
rithm. 

 

Рис. 4. Многомерный нео-фаззи-нейрон 


