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Введение 
Задача прогнозирования или предсказания за-
ключается в нахождении будущих значений 
временного ряда или непрерывного процесса 
на интервале, называемом горизонтом пред-
сказания [1, 2], в пределах которого обеспечи-
вается необходимая точность решения задачи. 
Для непрерывных процессов – это интервал 

],( tt , который для временного ряда, полу-
ченного, в частности, посредством дискрети-
зации непрерывного процесса, записывается 
как ],( Nnn  . Здесь t  и 0nT  текущие момен-

ты времени, при этом 0T  период дискретиза-
ции. Прогнозирование обычно осуществляется 
по значениям временного ряда или процесса на 
конечном, предшествующем, интервале 

],[ tTt   времени. 
Горизонт предсказания является не только 

одной из важнейших мер качества предсказуе-
мости, но и используется в качестве критерия 
степени детерминированности и случайности 
наблюдаемых явлений, служит характеристи-
кой динамического хаоса (характеристикой 
хаотических колебаний в динамических систе-
мах) [1, 2]. В основе этого утверждения лежит 
зависимость горизонта предсказания не только 

от используемых алгоритмов, но и от свойств 
анализируемых временных рядов и процессов. 
В задачах собственно прогнозирования выбор 
алгоритма осуществляется исходя из сообра-
жений максимизации горизонта предсказания. 

Один из принципов прогнозирования вре-
менных рядов или процессов основывается на 
их представлении непрерывными или дискрет-
ными моделями. В работах [1, 2] модель схе-
матически описывается дифференциальным 
уравнением, зависящим от неизвестных пара-
метров системы a  и факторов kf , отражаю-
щих неопределённость модели. При этом в 
рассмотрение вводятся три процесса: наблюда-
емый процесс y , исследуемый (истинный) 
процесс x  и модельный (прогностический) 
процесс z . 

Истинный процесс в силу неопределенно-
сти факторов kf  является (из множества воз-
можных) неизвестным решением дифференци-
ального уравнения 

  0,,, kfaxdtdP . 
Пренебрежение указанными факторами 

позволяет получить дифференциальное урав-
нение, описывающее модельный процесс z , 
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при соответствующих условиях близкий к ис-
тинному процессу x . Это уравнение можно 
записать в виде 

  0,, azdtdG . 
Простейшим критерием качества прогнози-

рования является, при этом, среднеквадратиче-
ское по факторам kf  значение нормы отклоне-
ния модельного процесса от истинного на ин-
тервале предсказания, то есть величина 

 





M

k

t

t
k dvvzfvx

M
zx

1

22 )(),(1 

. 

Этот и другие критерии рассматриваются в 
[1]. Конечно, здесь существует проблема соот-
ветствия истинного и наблюдаемого процес-
сов, то есть проблема построения модели по 
наблюдаемым данным и решения множества 
дифференциальных уравнений, соответствую-
щих различным факторам kf . 

Аналогично определяется качество пред-
сказуемости дискретных процессов или вре-
менных рядов, представленных дискретными 
моделями, которые, в частности, могут быть 
получены из непрерывных моделей путём за-
мены производных конечными разностями. 
При этом операция интегрирования заменяется 
операцией суммирования по конечному на ин-
тервале прогнозирования множеству данных. 
Переход к дискретной модели эквивалентен 
численному решению дифференциального 
уравнения со свойственными этому решению 
проблемами чувствительности к возмущаю-
щим воздействиям. 

На практике построение моделей истинных 
процессов основывается, так или иначе, на 
данных о соответствующих наблюдаемых про-
цессах: модели могут относиться к классам 
линейных дискретных [3] и регрессионных [4] 
систем. Использование подобных моделей при 
прогнозировании осложнено целым рядом 
факторов, обусловленных наличием выбросов, 
негауссовским характером распределения 
ошибок наблюдения и их коррелированно-
стью, зависимостью параметров моделей от 

времени и неадекватностью моделей наблюда-
емым данным [4]. 

Сложность прогнозирования нестационар-
ных процессов обусловила появление метода, 
сочетающего в себе их декомпозицию на эм-
пирические моды (empirical mode decomposi-
tion – EMD) [5 – 8] и преобразование Гильбер-
та [5, 9]. Этот метод обеспечивает приближе-
ние наблюдаемого процесса суммой слагаемых 
вида ))(exp()( tjtA kk  , прогнозирование каж-
дого из которых становится более надёжным и 
простым. В совокупности операция EMD и 
преобразование Гильберта называется преоб-
разованием Гильберта – Хуанга [5, 6]. При 
этом за эквивалент операции EMD принима-
ются и другие средства декомпозиции, в част-
ности, банки фильтров [10]. 

Распространенными методами собственно 
прогнозирования являются параметрические 
методы регрессионной аппроксимации [4, 11, 
12], динамические модели авторегрессии – 
скользящего среднего или скользящего сред-
него [3, 12 – 15], методы импульсных функций 
[16], нелинейные модели Вольтерра [17, 18] и 
искусственные нейронные сети [19 – 22]. Ре-
шение задачи прогнозирования осуществляет-
ся не только в дискретном, но и в непрерывном 
времени [23]. 

Следует отметить, что в рамках каждого из 
указанных подходов существует множество 
различных возможностей или вариантов реше-
ния задачи прогнозирования. Настоящая рабо-
та в этом плане преследует цель охарактеризо-
вать ряд из известных вариантов по их досто-
инствам и недостаткам, а также представить 
новый алгоритм предсказания, аналогичный 
алгоритму локальной аппроксимации на ис-
кусственных нейронных сетях [24]. 

 
1. Параметрическое регрессионное 

прогнозирование 
Прогноз временного ряда этим методом пред-
полагает нахождение функции регрессии или 
обобщённого многочлена по системе линейно 
независимых функций  nk 1 . Многочлен нахо-
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дится методом наименьших квадратов по из-
вестным на текущем интервале данным. Мно-
гочлен может быть записан в виде 

aφ )()()(
1

ttatP T
n

k
kk 



 ,           (1) 

где  Tn ,,, 21 φ  и  Tnaaa ,,, 21 a . 
Если ввести матрицу, столбцами которой 

являются векторы значений базисных функций 
в узлах данных, то есть матрицу  

 )(,),(),( 21 Nttt φφφΦ  , 
то вектор коэффициентов искомого многочле-
на 

  ΦyΦΦa
1

 T ,           (2) 

где    T
Nyyy ,,, 21 y  вектор наблюдаемых 

в текущий момент данных. 
При этом за искомый прогноз временного 

ряда в момент Nt  берётся [4] величина 

aφ )()(ˆ   N
T

N tty . 
К сожалению, горизонт предсказания   по-

лученной таким образом оценки невелик, что-
бы её использовать на практике. Кроме того, 
эта оценка весьма чувствительна к степени 
многочлена n , что выражается в значительном 
росте ошибки прогнозирования при увеличе-
нии степени n . По крайней мере, эта законо-
мерность имеет место для многочленов по сте-
пенной системе базисных функций, так что 

 Tnttt 12 ,,,,1  φ . 
Параметрический метод можно, как пред-

ставляется, применить, если на интервале про-
гнозирования функциональный ряд по системе 
базисных функций  1k  является сходящим-
ся, а всеми его слагаемыми, начиная с номера 

1n , можно пренебречь. Кроме того, функции 
системы  nk 1  должны, желательно, иметь на 
интервале их определения примерно одинако-
вую вариацию. В этом плане интересна систе-
ма функций, ортонормированных на интервале 

),0[  . Следует, однако, отметить, что приве-
дённые предположения, требуют ещё своего 
доказательства. 

Данный метод является по существу мето-
дом статической локальной аппроксимации, в 
котором никак не отражается динамика вре-
менного ряда. Учесть эту динамику в принци-
пе можно, установив зависимость коэффици-
ентов ka  обобщённого многочлена (1) от вре-
мени, точнее, от номера окна локальной ап-
проксимации. Этим, фактически, осуществля-
ется декомпозиция временного ряда на множе-
ство переменных коэффициентов многочлена 
(1), что позволяет отнести эту операцию к 
классу операций EMD. 

Горизонт предсказуемости можно увели-
чить, если дополнить функцию потерь, мини-
мизация которой даёт формулу (2), регуляри-
зирующим функционалом, стабилизирующим 
решение на интервале прогнозирования. При 
этом коэффициенты многочлена можно, 
например, получить, решая задачу минимиза-
ции функции 

   








N

N

t

vt

T
N

l
ll

T dttqyt
2

1

2
)()( aφaφ , 

где q  некоторый, в частности дифференци-
альный, оператор. Как и выше, здесь не учиты-
вается динамический характер временного ря-
да, а проблема выбора коэффициента регуля-
ризации   и интервала интегрирования 

],[  NN tvt  остается открытой. 
 

2. Динамические модели прогнозирования 
Задача прогнозирования при определённых 
условиях сводится к построению динамиче-
ской модели, например, авторегрессии или ав-
торегрессии–скользящего среднего, то есть к 
задаче представления временного ряда процес-
сом на выходе некоторой динамической си-
стемы. Теоретические и чисто математические 
аспекты указанного представления, а точнее- 
представления временных рядов линейными 
системами, освещаются в [25]. В этой работе, в 
частности, освещаются проблемы точного и 
приближённого моделирования, а также рас-
сматриваются модели многомерной авторе-
грессии и модели в переменных состояниях. 
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Прогноз в рамках подобного подхода осу-
ществляется по известному состоянию модели 
в текущий момент времени и известному 
входному воздействию. 

Линейная дискретная модель, задаваемая 
импульсной функцией, описывается [16] урав-
нением 





n

l

lulnhnx )()()( . 

Здесь )(kh  и )(ku  соответственно им-
пульсная функция и входное воздействие мо-
дели.  

Усечение правой части приведённого урав-
нения до конечного числа слагаемых даёт [3] 
модель скользящего среднего: 





m

l
l

n

mnl

lnublulnhnx
0

)()()()( . 

Модель авторегрессии–скользящего средне-
го описывается разностным уравнением [3] 





m

l
l

p

l
l lnublnxnx

01

)()()(  .          (3) 

Частной формой уравнения (3) является 
уравнение авторегрессии [3] 

)()()(
1

nulnxnx
p

l
l 



 .          (4) 

Если входное воздействие известно, то 
уравнение (3), включая и его частный случай – 
уравнение (4), это фактически уравнения про-
гноза на один шаг вперед. Коэффициенты 
уравнений (3) и (4) находятся посредством 
идентификации системы на текущем интервале 
данных [12, 26, 27]. 

Общее решение уравнения (3) или (4) с по-
стоянными коэффициентами является, как из-
вестно [3, 28], суммой его частного решения 

)(nf  и общего решения однородного уравне-
ния. Если линейно независимые частные ре-
шения однородного уравнения обозначить как 

)(nl , rl ,,2,1  , то его общее решение 
можно записать в виде 





p

k
kk ncn

1

)()(  . 

Функции )(nk  выражаются через соб-
ственные значения характеристического мно-
гочлена 

0
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n qq  . 

При этом, если корень k  этого многочлена 
простой, то собственная функция 
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k

n
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ken  )( . 

Корню же кратности kr  отвечают функции 
nsn

k
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Частное решение неоднородного уравнения 
зависит от вида сигнала )(nu  (см. [28]). 

В качестве модели прогноза на один шаг 
вперед естественно выбрать автономную си-
стему, описываемую уравнением 





p

l
l lnxnx

1

)()(ˆ  .           (5) 

Здесь )(ˆ nx  прогноз на один шаг. Оценки 

коэффициентов модели k  можно, например, 
получить, используя соответствующие (5) 
уравнения Юла – Уокера [3, 26]. 

Если принять, что оценки k̂  являются дей-
ствительными значениями коэффициентов мо-
дели, то решение задачи прогноза на любое 
число шагов вперёд может быть получено ре-
куррентным способом по формуле 





p

lj
j

l

j
j jnxjnxlnx

11

)(ˆ)(ˆˆ)(ˆ  ,    (6) 

,1,0l . 
К сожалению, оценки прогноза (6) и коэф-

фициенты модели k̂ , полученные в ходе про-
гнозирования на один шаг, не являются опти-
мальными в случае прогноза на большее число 
шагов, 1k , когда более естественной мерой 
погрешности является величина нормы 

nnne xx ˆ , 
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где  Tknnnn xxx  ,,, 1 x , )( lnxx ln  , 

и  Tknnnn xxx  ˆ,,ˆ,ˆˆ 1 x , )(ˆˆ lnxx ln  . 
Пусть задача прогноза заключается в 

нахождении 1k  оценок )(ˆ lnx   при значени-
ях kl ,,1,0  . 

В соответствии с уравнением (6) оценки 
)(ˆ lnx   находятся последовательно, начиная 

со значения 0l  и кончая kl  . 
Если ввести вектор коэффициентов модели 
 Tr ,,, 10 a , матрицу 
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и вектор прогноза  Tknnnn xxx  ˆ,,ˆ,ˆˆ 1 x , то 
уравнение (6) на интервале ],[ knn   может 
быть записано в виде 

aXx nn
ˆˆ  .           (7) 

Если ввести вектор  Tknnnn yyy  ,,, 1 y  
данных, наблюдаемых на интервале ],[ knn   
прогнозирования, и матрицу nY , полученную 

из матрицы nX̂  посредством замены её компо-

нентов lnx ˆ  и lnx   на наблюдаемые данные 

lny  , то коэффициенты модели в соответствии 
с (7) можно найти из уравнения 

aYy nn  .           (8) 
Исходя из уравнения (7) коэффициенты мо-

дели можно найти и иным способом, а именно, 
посредством минимизации функционала 

22 ˆˆ)( aXyxya nnnnJ  ,         (9) 

где компоненты матрицы nX̂ , отвечающие 

прогнозируемым значениям lnx ˆ  временного 
ряда, должны быть представлены в форме яв-
ных функций от коэффициентов модели. 

Учитывая, что второй и последующие ком-
поненты вектора, определяемого произведени-
ем aXn

ˆ , являются нелинейными функциями 
коэффициентов модели, минимизация функ-
ции (9) требует применения численных мето-
дов. 

Явный вид зависимости оценок прогноза от 
коэффициентов модели можно получить посред-
ством рекуррентного решения уравнения (7). 

Введём переменные 





p

lj
ljnjl x

1

 , 1,,1,0  pl  . 

Нетрудно показать, что оценки прогноза 
являются линейными комбинациями этих пе-
ременных, то есть 




 
l

j
jjlln dx

0
1ˆ  , ,1,0l .       (10) 

Коэффициенты уравнения (10) находятся 
при этом рекуррентным способом: 





l

j
jljl dd

1

 , 00 d , 11 d . 

Так, например, отсюда получаем 

12 d , 

2
2
13  d , 

321
3
14 2  d , 

4
2
2312

2
1

4
15 23 ad   , ...  

Здесь следует отметить, что если величина 
pl  , то переменная 0l  и оценка прогноза 

принимает вид 




 
p

j
jjlln dx

0
1ˆ  . 

Аналогичные, только более громоздкие, 
выражения могут быть получены и для модели 
авторегрессии – скользящего среднего. 

Оценивание коэффициентов модели вре-
менного ряда, как с помощью уравнения (8), 
так и посредством минимизации функционала 
(9), предполагает, что наблюдаемые данные 
порождаются детерминированным процессом. 
В стохастическом случае возможно примене-
ние техники корреляционного анализа, анало-
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гичной технике, используемой при выводе 
уравнений Юла – Уокера [3, 26]. 

Конечно, с помощью линейных моделей не-
возможно описать все возможные временные 
ряды, к числу которых относятся, в частности, 
ряды, порождаемые нелинейными системами. 
В подобных случаях естественным представ-
ляется применение нелинейных моделей, если 
они обеспечивают большее соответствие дей-
ствительности и более надёжные результаты 
прогнозирования. Наибольшее распростране-
ние в качестве таковых сегодня получили мо-
дели типа систем Вольтерра и нейронных се-
тей, число параметров которых, следует отме-
тить, заведомо превышает размерности вход-
ного и выходного векторов данных. 

 
3. Нелинейные модели прогноза.  

Модели Вольтерра 
Область применения нелинейных систем или, 
по-другому, функциональных рядов Вольтерра 
чрезвычайно обширна. Поток работ по этой 
теме со временем только расширяется. Здесь 
отметим монографию [29] и несколько работ 
[17, 18, 30]. Известно также множество моно-
графических изданий и журнальных публика-
ций, в основном на английском языке, по тео-
рии и применению систем Вольтерра в задачах 
анализа и синтеза электронных устройств, а 
также в задачах нелинейной адаптации и ком-
пенсации помех и искажений. 

Понятно, что в рамках указанного подхода 
дискретную модель наблюдаемых данных сле-
дует представить конечным числом слагаемых 
функционального ряда 
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Если ввести вектор выходов системы 
 TNyyy )()1()0( y , 

то, совместно упорядочив коэффициенты мо-
дели 

lrrh ,,1   и соответствующие им множители 

lrnrnl xxrnxrnx  
1

)()( 1 , можно полу-

чить уравнение [18] 
hXy T . 

Здесь [18] вектор коэффициентов 
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Если принять, что MN  , то коэффициен-
ты модели можно найти из уравнения 

  yXh
1ˆ 

 T . 
Соответственно и оценки временного ряда 

определяются выражением 
hXx ˆˆ T .         (11) 

В случае когда pN  , компоненты nx̂  век-
тора оценок (11), начиная с номера pn  , яв-
ляются оценками прогноза на несколько, а 
именно 1 pn , шагов вперед. 

На практике обычно используются нели-
нейные модели второго и третьего порядка       
( 2k  или 3) в силу резкой зависимости слож-
ности задачи от порядка модели, а именно от 
числа её коэффициентов  





k

l

l
lpCK

1
, 

где m
NC  общепринятое обозначение числа 

сочетаний из N  элементов по m . 
В принципе, на модели Вольтерра можно 

распространить и результаты предыдущего 
раздела, в частности, метод нахождения коэф-
фициентов линейной модели (9), позволяющий 
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уменьшить объём данных, необходимых для 
их оценивания. 

 
4. Нейросетевые методы прогнозирования 

Горизонт предсказания любой модели прогно-
за зависит от того, насколько точно эта модель 
воспроизводит динамику временного ряда или 
системы, порождающей наблюдаемый про-
цесс. В этой связи возникает, в частности, во-
прос о горизонте предсказания моделей в фор-
ме искусственных нейронных сетей прямого 
распространения. Вопрос здесь заключается в 
том, насколько точно динамика процесса мо-
жет быть представлена весовыми коэффициен-
тами сети в отсутствии обратных связей. Ко-
нечно, в этом случае отсутствие обратных свя-
зей в какой-то степени компенсируется алго-
ритмами обучения типа обратного распростра-
нения ошибки. 

Алгоритм функционирования многослой-
ной нейронной сети прямого распространения 
при прохождении сигналов по направлению от 
входа к выходу зададим уравнениями в мат-
ричной форме.  

Введем вектор выходов j слоя сети 

 Tmjjjj j
yyy ,2,1, ,,, y  

и вектор весовых коэффициентов l нейрона в 
j слое сети 

 Tmljljljlj j
www

1,,2,,1,,, ,,,


 w . 

Тогда синаптическая сумма l нейрона в 
j слое сети 

0,,1,, ljj
T
ljlj ws  yw , 

где 0,,ljw  смещение нейрона. 

При этом выходы j слоя сети можно 
представить вектором 
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,       (12) 

где )(  функция активации нейронов сети. 

Формула (12) является, фактически, рекур-
рентным уравнением, позволяющим найти по-
следовательно выходы всех слоёв сети, начи-
ная с первого слоя, 1j , и кончая последним, 

nj  , слоем, совпадающим с выходом сети. 
Вектор 0y  при этом – это известный выход 
сенсорного слоя сети. 

При решении задач прогноза выходами сети 
в пределах одного цикла её функционирования 
являются результаты предсказания временного 
ряда или процесса на заданное число шагов 
вперёд, начиная с 1 и кончая nm . 

Алгоритм обучения нейронной сети мето-
дом обратного распространения ошибки также 
можно представить уравнениями в матричной 
форме. 

Введём матрицу весов j слоя сети 
 

jmjjjj ,2,1, ,,, wwwW  , 

вектор смещения нейронов j слоя 

 Tmjjjj j
www 0,,0,2,0,1,0, ,,, w , 

вектор синаптических сумм 
 Tmjjjj j

sss ,2,1, ,,, s  

и векторную функцию активации j слоя 

 Tmjjjj j
sss )(,),(),()( ,2,1,  sφ . 

Весовые коэффициенты j слоя сети нахо-
дятся при этом в ходе минимизации функцио-
нала 

))(())(()( jj
T

jjjjJ ysφysφe  , 

где    T
mjjjj j

yyy ,2,1, ,,, y  вектор требуе-

мых выходов j слоя сети и 
 jjj eysφ )(  

вектор ошибок по выходам j слоя. 
Вывод алгоритма обратного распростране-

ния ошибки основывается на допущении, что 
суммарные значения ошибок на выходах слоёв 
одинаковы, то есть 

))(()( 111 jjjjjj JJ ysφyy   . 

Дифференцируя это равенство с учётом (12) 
по компонентам вектора 1jy  получаем 
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где    Tzzz 111 ,,, z  оператор 
градиента. 

Если, далее, ввести матрицы 
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то алгоритм обучения методом обратного рас-
пространения ошибки принимает вид разност-
ного уравнения 

jjjj eΦWe 1 , 2,,1,  nnj ,       (13) 

с начальными условиями 

nnn ysφe  )( . 

Здесь  nn dy  вектор требуемых результа-
тов прогноза временного ряда, известных на 
момент обучения сети. 

Коррекция весовых коэффициентов сети по 
ошибкам, полученным с помощью уравнения 
(13), осуществляется, если воспользоваться 
градиентным методом, по итерационным фор-
мулам 

1,,,,, )()()1(  jljljljljlj eskk yww  , 

jjjj kk eΦww  )()1( 0,0, ,       (14) 

где jml ,,2,1  , lje ,  является l компонен-

том вектора je  ошибки, функция 
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и шаг настройки весовых коэффициентов   
выбирается из диапазона 10  . 

По завершении обучения согласно (12) 
находится вектор ny  прогнозируемых значе-

ний временного ряда, числом nm , по вектору 

0y  данных на выходах сенсорного слоя сети. 

Число nm  в этом случае – это глубина прогно-

за, которую можно увеличить до величины 
кратной nm , если воспользоваться процедурой 
обратной подстановки, в ходе которой осу-
ществляется сдвиг компонентов вектора 0y  на 

величину nm  с подстановкой на освободивше-
еся место компонентов вектора прогноза ny  
при неизменных весовых коэффициентах сети. 

Пусть размерность сенсорного слоя сети 

nmm 0 . Введем матрицу размера 00 mm   
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где ii0  и iiI  соответственно нулевая и еди-
ничная матрицы, индексы которых определяют 
их размерность.  

Тогда названной процедуре обратной под-
становки соответствует уравнение 
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kl ,,2,1  . 
Здесь )(lny  ответ нейронной сети на вектор 

входов )(0 ly  (ответ, соответствующий глубине 

прогноза nml  ), при этом 00 )1( yy  , а оценка 
весовых коэффициентов сети производится 
только в момент, предшествующий нахожде-
нию вектора )1(ny . 

Ошибки прогноза, естественно, зависят от 
того, насколько размеры сенсорного слоя соот-
ветствуют характерной величине интервала 
временного ряда, по которому можно восста-
новить его динамику, что подтверждается гра-
фиками на рис. 1. 

При моделировании, результаты которого 
приведены рис. 1, в качестве функции актива-
ции выбран гиперболический тангенс. 

Из рисунка видно, что увеличение числа 
сенсорных нейронов способствует увеличению 
точности прогноза и если для сети с 64-мя 
нейронами горизонт предсказания может быть 
принят равным 10 (в крайнем случае – 20), рис. 
1 a, b, то в случае 200-х нейронов, рис. 1 c, d, 
он увеличивается до 100. Конечно, многое 
здесь зависит не столько от числа сенсорных 
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нейронов, сколько от соотношения периода 
или почти периода сигнала и числа выборок 
сигнала на этом периоде, используемых при 
прогнозировании. Так, при увеличении часто-
ты сигнала (при меньшей величине его перио-
да) хорошие результаты можно получить и по 
64 выборкам сигнала. 

Увеличение числа нейронов скрытого слоя 
также ведёт к повышению точности прогноза, 
но только в заметно меньшей степени. Конеч-
но, в этом случае многое зависит от выбранной 
процедуры обучения, точнее, от способа фор-
мирования обучающих образов. 
 

Заключение 
Существующие методы прогнозирования вре-
менных рядов и непрерывных процессов ха-
рактеризуются большим разнообразием, что в 
свою очередь, обусловлено большим разнооб-
разием задач. Так, велико число работ по ме-
тодам прогноза, основанным на идеях деком-
позиции процессов по эмпирическим модам 
(метод EMD). Однако данный подход приме-

ним, как правило, только при условии, что 
наблюдаемый процесс представлен небольшим 
числом гармонических составляющих, моду-
лированных по амплитуде и фазе. 

Метод параметрической регрессии, исполь-
зуемый в ряде задач аппроксимации [31, 32], 
обладает существенным недостатком, заклю-
чающимся в возможности возникновения не-
контролируемой ошибки на интервале прогно-
зирования, особенно при высоком порядке 
прогнозирующей функции. 

Особый интерес в плане прогнозирования 
связан с представлением временных рядов мо-
делями авторегрессии, нелинейными система-
ми Вольтерра и нейронными сетями. Несмотря 
на обилие работ в этой области, задача прогно-
зирования процессов на несколько шагов впе-
ред представлена недостаточно. Обычно всё 
ограничивается прогнозом на один шаг. 

В настоящей работе показано, что в рамках 
модели авторегрессии прогноз на несколько 
шагов вперед зависит от коэффициентов моде-
ли нелинейным образом. При этом задачу про-

a   c  

b   d  
Рис. 1. Результаты и ошибки прогноза при различных размерах сенсорного слоя 
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гноза, состоящую в нахождении коэффициен-
тов модели посредством минимизации целевой 
функции, можно решить только итерационным 
методом. 

Выводы, полученные для модели авторе-
грессии, можно распространить, в принципе, и 
на модели в форме нелинейных систем Воль-
терра. Потребность в подобных системах 
обычно проистекает из нелинейности источни-
ков, порождающих наблюдаемый процесс. По-
лученные уравнения, основанные на таких си-
стемах, открывают новые возможности по ре-
шению задач прогнозирования. 

К классу нелинейных систем относятся 
также и искусственные нейронные сети. Воз-
можно, наибольший интерес в плане прогноза 
представляют рекуррентные и другие сети с 
обратными связями. Тем не менее, в настоя-
щей работе всё внимание сосредоточено на 
нейронных сетях прямого распространения. В 
работе получены уравнения функционирова-
ния и обучения в матричной форме, получен 
алгоритм обратной подстановки, с помощью 
которого можно увеличить глубину прогноза. 
Результаты моделирования показали эффек-
тивность разработанных алгоритмов. 

 
Литература 

1. Кравцов Ю.Н. Случайность, детерминиро-
ванность, предсказуемость // УФН, т. 158, вып. 1, 
1989. С. 93 – 122. 

2. Кравцов Ю.Н. Фундаментальные и практи-
ческие пределы предсказуемости. В сб. ст. Пределы 
предсказуемости. Под ред. Ю.Н. Кравцова. – М.: 
ЦентрКом, 1997. – 247 с. 

3. Бокс Дж., Дженкинс Г. Анализ временных 
рядов. Прогноз и управление. В 2-х выпусках. – М.: 
Мир, 1974. Вып. 1 – 408 с., Вып. 2 – 199 с. 

4. Маевский В.В., Харин Ю.С. Робастность ре-
грессионного прогнозирования при наличии функ-
циональных искажений модели // АиТ, №11, 2012. - 
С. 118 – 137. 

5. Huang N.E., Shen Z., Long S.R., Wu M.C., Shin 
H.H., Zheng Q., Yen N.-C., Tung C.C., Liu H.H. The 
empirical mode decomposition and the Hilbert spec-
trum for nonlinear and non-stationary time series anal-
ysis // Proc. R. Soc. Lond. A (1998), 454, p. 903 – 995. 

6. Huang N.E., Wu Z. A review on Hilbert-Huang 
transform: method and its applications to geophysical 
studies // Reviews of Geophysics, 46, RG2006 / 2008, 

p. 1 – 23. 
7. Chu P.C., Fan C., Huang N. Derivative-

optimized empirical mode decomposition for the Hil-
bert–Huang transform // Journal of Computational and 
Applied Mathematics, 259, 2014, p. 57–64. 

8. Курбацкий В.Г., Сидоров Д.Н., Спиряев В.А., 
Томин Н.В. О нейросетевом подходе к прогнозиро-
ванию нестационарных временных рядов на основе 
преобразования Гильберта-Хуанга // АиТ, №7, 
2011. - С. 58 – 68. 

9. Вайнштейн Л.А., Вакман Д.Е. Разделение ча-
стот в теории колебаний и волн. – М.: Наука, 1983.– 
288 с. 

10.  Flandrin P., Rilling G., Goncalves P. Empirical 
mode decomposition as a filter bank // IEEE Signal 
Proc. Lett., 2004, 11, p. 112 – 114. 

11.  Angelosante D., Giannakis G.B., Sidiropoulos 
N.D. Sparse parametric models for robust nonstationary 
signal analysis // IEEE Signal Processing Magazine, 
November, 2013, p. 64 – 73. 

12.  Гроп Д. Методы идентификации систем. – 
М.: Мир, 1979. – 304 с. 

13.   Foster P., Klapuri A., Dixon S. A method for 
identifying repetition structure in musical audio based 
on time series prediction // 20th European Signal Pro-
cessing Conference (EUSIPCO 2012), 2012, 1299 – 
1303. 

14. Ni H., Yin H. A self-organising mixture auto-
regressive network for FX time series modelling and 
prediction // Neurocomputing, 72, 2009, p. 3529 – 
3537. 

15.  Richard C., Bermudez J.C.M., Honeine P. 
Online prediction of time series data with kernels // 
IEEE Transactions on Signal Processing, Vol. 57, No.3, 
2009, p. 1058 – 1067. 

16. Торгашов А.Ю. Робастно – стабилизирую-
щие горизонты регулятора на основе прогнозиру-
ющей модели с усеченной импульсной переходной 
функцией // АиТ, № 7, 2007. - С. 90 – 102. 

17. Li Y., Kashiwagi H. High-order Volterra model 
predictive control and its application to a nonlinear 
polymerization process // International Journal of Au-
tomation and Computing 2, 2005, p. 208 – 214. 

18. Samakee C., Phukpattaranont P. Application of 
MISO Volterra series for modeling subharmonic of 
ultrasound contrast agent // International Journal of 
Computer and Electrical Engineering, Vol. 4, No. 4, 
2012, p. 445 – 451. 

19. Mandic D.P., Chambers J.A. Recurrent neural 
networks for prediction. Learning algorithms. Architec-
ture and stability. – Chichester: John Wiley & Sons, 
2001. – 285 p. 

20. Bouchachia A. Radial basis function nets for 
time series prediction // International Journal of Com-
putational Intelligence Systems, Vol. 2, No. 2, 2009, p. 
147 – 157. 

21. Yee P., Haykin S. A dynamic regularized radial 
basis function network for nonlinear, nonstationary 



 
Радиотехнические и телекоммуникационные системы, 2016, №2           ISSN 2221-2574 
 

 
62 

time series prediction // IEEE Transaction on Sign. 
Processing, Vol. 47, No. 9, 1999, p. 2503–2521. 

22.  Нестационарные системы автоматического 
управления: анализ, синтез и оптимизация / Под 
ред. К.А. Пупкова и Н.Д. Егупова. – М.: Издатель-
ство МГТУ им. Н.Э. Баумана, 2007. – 632 с. 

23.  Куркин О.М. Исследование алгоритмов га-
рантирующего оценивания в задачах прогнозирова-
ния и интерполяции случайных процессов // АиТ, 
№ 4, 2001. - С. 67 – 79. 

24.  Буцев А.В., Первозванский А.А. Локальная 
аппроксимация на искусственных нейросетях // 
АиТ, № 9, 1995. - С. 127 – 136. 

25.  Виллемс Я. От временного ряда к линейной 
системе. В сборнике статей Теория систем. Мате-
матические методы и моделирование. (Серия: Ма-
тематика. Новое в зарубежной науке. Вып. 44. Под 
ред. А.Н. Колмогорова и С.П. Новикова.) – М.: 
Мир, 1989. – 384 с. 

26.  Современные методы идентификации си-
стем. / Под ред. П. Эйкхоффа. – М.: Мир, 1983. – 
400 с. 

27.  Льюнг Л. Идентификация систем. Теория 
для пользователя. – М.: Наука, 1991. – 432 с. 

28.  Гельфонд А.О. Исчисление конечных разно-
стей. – М.: Наука, 1967. – 376 с. 

29.  Пупков К.А., Капалин В.И., Ющенко А.С. 
Функциональные ряды в теории нелинейных си-
стем. – М.: Наука, 1976. – 448. 

30. Ермолаев В.А. Вариационный синтез вход-
ных сигналов нелинейных фильтров по их отклику 
в фиксированный момент времени // РЭ, 1987, № 6, 
с. 1199 – 1206. 

31. Ермолаев В.А., Карасев О.Е., Кропотов Ю.А. 
Метод интерполяционной фильтрации в задачах 
обработки речевых сигналов во временной обла-
сти// Вестник компьютерных и информационных 
технологий, № 7, 2008. - С. 12 – 17. 

32. Кропотов Ю.А., Ермолаев В.А. Об адаптив-
ном алгоритме наименьших квадратов в задачах 
компенсации акустического эха // Радиотехниче-
ские и телекоммуникационные системы, №2(6), 
2012. - С. 40-44. 

Поступила 30 ноября 2015 г. 
_____________________________________________________________________________English 

Predictive methods of time series and continuous processes 
Valery Andreevich Yermolaev – Candidate of Technical Sciences Associate Professor Murom 

Institute (branch) Vladimir State University named after Alexander and Nickolay Stoletov. 
E-mail: valeermolaev@yandex.ru. 
Address: Orlovskaya st., 23, Murom, 602264. 

Abstract: Possibilities of predictive algorithms of various classes are defined. Limited possibilities of processes 
decomposition methods into empiric modes and parametrical methods of prediction based on presentation of  
time series via  the generalized polynom according to the  principle of linearly independent functions are indi-
cated. Predictive algorithms based on autoregression models are obtained. It is illustrated that predictive results 
for two and greater number of steps forward are nonlinear functions of autoregression model coefficients. Re-
current equations defining explicit dependence of prediction evaluations on model coefficients are obtained.  
Task is set to define prediction evaluations via minimization of loss function -  square of evaluations tolerance 
rate of existing time series. Method of a predictive algorithm generalization via autoregression linear model on-
to nonlinear models - models rendered by functional series or Volterra systems is obtained. The predictive algo-
rithm of time series for several steps forward via artificial feedforward neural networks is obtained. Two pre-
dictive algorithms are proposed. The first one is based on minimization of loss function rendered via square of 
predictive vector difference rate at network output and expect data vector. The second approach presupposes 
inverse substitution procedure when shift of vector components takes place and that is exit of sensor layer with 
subsequent occupation of vacant place by the network outputs while preserving its weight factor values. Inverse 
substitution procedure is rendered via difference equation. Modeling of operation algorithms and neural net-
works training showed their efficiency. The evaluation of dependence of predictive horizon on sensor layer sizes 
and the compliance of its sizes almost to the period of the observed time series is established. 
Key words: prediction, predictive horizon, autoregression, functional series, Volterra nonlinear system, neural 
network. 
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