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Для решения задач моделирования и прогнозирования временных 

последовательностей предлагается использовать двухслойную нелинейную 

гетерогенную нейронную сеть прямого распространения, являющуюся 

универсальным аппроксиматором [1]. Для аргументации ее построения 

временной ряд рассматривается как изменение некой фазовой переменной 

системы. В соответствии с теоремой Такенса такой временной ряд x(t) можно 

вложить в пространство задержек (x(t),x(t+τ),...x(t+(N-1)τ)) размерности 

N = 2[m]+1, где m — фрактальная размерность временного ряда, а [ . ] - целая 

часть числа. При определении размерности пространства вложения, кроме 

предварительного вычисления корреляционной размерности D2 методом, 

разработанным Грассбергером и Прокаччиа, можно использовать методы на 

основе анализа главных компонент и метод ложных соседей [2]. Для 

определения временной задержки τ используются метод автокорреляционной 

функции и метод, использующий меру взаимной информации [2]. После 

вложения, временной ряд представляет собой многообразие в N-мерном 

пространстве, где по (N-1) координате, можно однозначно определить 

оставшуюся. Таким образом, задача прогнозирования сводится к задаче 

аппроксимации поверхности в N-мерном пространстве. Для ее решения 

используем двухслойную нелинейную нейронную сеть с как минимум (N-1) 

нейроном во входном слое. Процесс обучения и прогнозирования 

осуществляется методом скользящего окна, где входные образы подаются в 

соответствии с задержкой, полученной при построении. При таком прогнозе 

сохраняется динамика временного ряда, выраженная в сходимости к подобному 
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аттрактору [3]. В выступлении приведено использование данной методики для 

предсказания различных временных рядов реального происхождения. 

Использование предложенного подхода сопряжено с выбором оптимального 

алгоритма обучения сети. Для этого предлагается использовать матричную алгоритмизацию 

процесса обучения [4], значительно упрощающую программную реализацию. А для выбора 

адаптивного шага обучения − методы послойного обучения, двухпараметрического обучения 

и обобщенный метод наискорейшего спуска [5]. Их использование дает временные 

преимущества в сравнении со стандартными методиками. 
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