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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ВОЗМОЖНОСТЕЙ МУЛЬТИВЕЙВЛЕТНОЙ НЕЙРОСЕТЕВОЙ 
МОДЕЛИ ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

С.Н. Верзунов, Н.М. Лыченко

Представлено сравнение возможностей четырех моделей для прогнозирования временных рядов: ARIMA-
модели, ИНС (искусственной нейронной сети), гибридной модели Чанга (объединяющей модели ARIMA и ИНС) 
и мультивейвлетной полиморфной нейронной сети. На примере краткосрочных прогнозов известных в статисти-
ке временных рядов показано, что мультивейвлетная полиморфная нейросетевая модель обеспечивает более 
высокую точность прогнозов.

Ключевые слова: прогнозирование временных рядов; ARIMA-модель; нейронная сеть; мультивейвлетная ней-
ронная сеть; ошибка прогноза.

АЛДЫН АЛА АНЫКТОО МАСЕЛЕСИН ЧЕЧҮҮ	ҮЧҮН МУЛЬТИВЕЙВЛЕТТИК  
НЕЙРОН ТАРМАКТЫК МОДЕЛДЕРДИН МҮМКҮНЧҮЛҮКТӨРҮНӨ  

САЛЫШТЫРЫП ТАЛДОО ЖҮРГҮЗҮҮ

С.Н. Верзунов, Н.М. Лыченко

Убактылуу катарларды алдын ала аныктоо үчүн төрт моделдин мүмкүнчүлүктөрүн салыштыруу сунушталды: мо-
дель – ARIMA, ЖНТ (жасалма нейрон тармагы) жана Чангдын кошулма (гибриддик) модели (ARIMA жана ЖНТ 
моделдеринин кошулмасы) жана мульти-вейвлеттик полиморфтук нейрон тармагы. Статистикада белгилүү бол-
гон убактылуу катарларды кыска мөөнөттө алдын ала аныктоонун мисалында мульти-вейвлеттик полиморфтук 
нейрон тармагынын модели алдын ала аныктоонун жогорку тактыгын камсыздай турганын көрсөттү.

Түйүндүү сөздөр: убактылуу катарларды алдын ала аныктоо; ARIMA-модели; нейрон тармагы; мульти-вейвлет-
тик нейрон тармагы; алдын ала аныктоонун катасы.

COMPARATIVE ANALYSIS OF THE MULTI-WAVELET NETWORK 
MODEL POSSIBILITIES FOR FORECASTING PROBLEMS

S.N. Verzunov, N.M. Lychenko

A comparison of the possibilities of four models for predicting time series is presented: the ARIMA model, the ANN 
(artificial neural network), the Zhang’s  hybrid model (combining the ARIMA model and the ANN) and the multi-wavelet 
polymorphic network. Using the examples of short-term forecasts of time-series  known in statistics, it is shown that  
the multi-wavelet polymorphic neural network model provides higher accuracy of forecasts.
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Введение.	Поведение многих процессов ре-
ального мира представляется в виде временных 
рядов  (ВР),  т.  е.  последовательностей  значений 
каких­либо  параметров  исследуемого  процесса 
в дискретные, равноудаленные моменты време-
ни. В  таких  случаях  задача  прогноза  динамики 
процесса сводится к задаче экстраполяции ВР на 

основе модели, построенной по результатам его 
анализа. Стремление исследователей к повыше-
нию  точности  прогнозирования ВР  обусловило  
существование  многих  методов  и  технологий 
построения  моделей,  аппроксимирующих  ис-
ходные значения ВР. Классической моделью для 
анализа и прогноза ВР  является модель Бокса–
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Дженкинса  ARIMA  –  Autoregressive  Integrated 
Moving Average, сочетающая в себе авторегрес-
сионную модель и модель скользящего среднего 
и  использующая  для  анализа  первые  разности 
исходного ВР  [1]. Прогнозу ВР  на  основе  этой 
модели  посвящено  множество  работ,  доказыва-
ющих    эффективность  ее  применения  при  ана-
лизе ВР различной физической природы. Однако 
положенные  в  основу  метода  Бокса–Дженкин-
са или ARIMA  подходы предполагают, что  ВР 
генерируются  линейными  процессами,  тогда 
как порождающие их механизмы реального ми-
ра часто имеют нелинейную природу. Поэтому, 
одним  из  наиболее  точных  и  широко  распро-
страненных  средств  для  построения  прогнози-
рующей модели  стал метод  прогноза ВР,  осно-
ванный  на  аппарате  искусственных  нейронных 
сетей  (ИНС):  для  восстановления  неизвестной  
аппроксимирующей  функции  многих  перемен-
ных по набору значений, заданных историей ВР, 
используется  обученная  многослойная  нейрон-
ная сеть с несколькими входами, соответствую-
щими этим переменным [2]. Нейросетевым тех-
нологиям анализа и прогноза ВР к настоящему 
времени посвящено множество работ  и эти тех-
нологии продолжают развиваться.   Так,   напри-
мер, в [3] рассмотрены нейронные сети  (много-
слойный персептрон) прямого и обратного рас-
пространения. В качестве алгоритмов настройки 
весов  используются  алгоритмы    сопряженных 
градиентов  и  квази­Ньютона  (BFGS­алгоритм). 
Предложена  гомогенная  ансамблевая  техноло-
гия:  ИНС  обучается  с  каждым  из  рассмотрен-
ных алгоритмов, для каждого алгоритма вычис-
ляется  вес  (обратно  пропорционально  ошибке 
прогноза),  а  финальный  прогноз  вычисляется 
как  взвешенное  арифметическое  среднее  всех 
прогнозов. В [4] ИНС применены для прогноза 
трафика в TCP/IP сетях и приведены сравнения 
эффективности  полученных  моделей  прогноза 
с моделями   Холта – Винтера   и ARIMA. В  [5] 
рассматриваются  два  способа  решения  пробле-
мы  прогнозирования  спроса  в  сезонных  ВР 
с использованием ИНС. Первый способ – много-
слойная модель персептрона, на вход   которого 
подаются  предыдущие  значения  ВР.  Было  оце-
нено несколько правил обучения, используемых 
для  корректировки  весов  многослойного  пер-
септрона  (обратного  распространения  ошибки, 
адаптивный и Левенберга – Маркардта). Во вто-

ром способе был использован causal метод, ос-
нованный на ИНС с использованием в качестве 
входных переменных компонентов разложенных  
ВР (тренд, сезонная и случайная составляющие). 

Большое  внимание исследователей привле-
кают  ИНС­технологии  прогнозирования,  соче-
тающие в  себе разные модели,  так называемые 
гибридные или ансамблевые модели. Гибридные 
модели  могут  быть  однородными,  использую-
щими  различно  настроенные  нейронные  сети 
(например, все многослойные персептроны) или 
гетерогенными,    сочетающими  как    линейные, 
так  и нелинейные модели.  Основная идея это-
го многомодельного  подхода  заключается  в  ис-
пользовании  каждым  компонентом  уникальной 
способности  модели  улучшить  захват  различ-
ных паттернов  в данных. Так, например, в [6–8] 
показано  улучшение  прогностических  характе-
ристик  каждой отдельной модели  за  счет  объе-
динения ARIMA­модели и модели на базе ИНС. 

В  последние  годы  были  предложены 
специа лизированные  нейронные  сети  –  вейв-
лет­сети  [9],  являющиеся  модификацией  сетей 
на  основе  радиальных  базисных  функций,  где 
в  качестве  базисных  элементов  используются 
вейвлеты  (“короткие  волны”),  хорошо  локали-
зованные  как  во  временной,  так  и  в  частотной 
области [10]. Предложены различные структуры 
вейвлет­сетей, однако общая их идея заключает-
ся в настройке параметров сжатия и сдвига вейв-
лет­нейронов  для  наилучшего  обучения  дан-
ным.  Так  в  [11]  предложена  мультивейвлетная 
нейронная  сеть,  в  которой используется много-
мерный  вейвлет  в  качестве функции  активации 
вейвлет­нейронов в скрытом слое, что позволяет 
аппроксимировать многомерные функции.

В  работе  [12]  для  анализа  ВР  предложена 
новая структура вейвлет­сети, отличающаяся от 
традиционной тем, что в базовые вейвлеты вве-
дены  дополнительные  настраиваемые  параме-
тры. Такая сеть, названная полиморфной, имеет 
лучшие аппроксимирующие свойства, благодаря 
лучшей  приспосабливаемости  к  характеру  не-
стационарностей во ВР.   В работах [13, 14] для 
учёта  инерционности  во  ВР  в  структуру  поли-
морфной вейвлет­сети введены обратные связи, 
учитывающие уровни ВР в предыдущие момен-
ты времени.  

В работах [15, 16] с целью повышения точ-
ности  прогнозирования  нестационарных  ВР 
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предложена    новая  модель  вейвлет­сети,    объ-
единяющая преимущества рассмотренных в ра-
ботах [11–14] вейвлет­сетей – мультивейвлетная 
полиморфная  вейвлет­сеть.  Эту  модель  можно 
интерпретировать  как  гибрид  авторегрессион-
ной линейной модели, параметры которой опре-
деляются весами линейных связей и искусствен-
ной  нейронной  сети,  определяемой  весами  не-
линейных связей, в которой в качестве функции 
активации используются многомерные вейвлеты 
c дополнительным настраиваемым параметром.

В  настоящей  работе  для  иллюстрации  ра-
ботоспособности и   эффективности предложен-
ной  в  [15,  16]  мультивейвлетной  полиморфной 
нейросетевой  модели,  проведены  вычислитель-
ные эксперименты с тремя хорошо известными 
в  статистике  ВР:  количество  солнечных  пятен 
(Wolf’s sunspot data), численность популяции ка-
надской рыси (Canadian lynx data) и курс британ-
ского фунта к доллару США    (British pound/US 
dollar  exchange  rate  data).  Представлено  также 
сравнение полученных результатов с результата-
ми прогноза на моделях ARIMA, ИНС и гибрид-
ных Чанга [6, 7], показавшее, что  новая модель 
имеет преимущества перед известными моделя-
ми в плане уменьшения ошибок прогноза. 

1. Модель прогноза на основе мультивейв-
летной полиморфной сети. Выход  традици-
онной  мультивейвлетной  сети  [11]  определяет-
ся уравнением:

, (1)

где Ψj(x) – многомерный вейвлет, представляю-
щий  собой  произведение m  скалярных  вейвле-
тов;  x – вектор входных данных; m – количество 
входов; λ – количество скрытых вейвлет­нейро-
нов; w – параметры сети: w[2]

λ+1 – вес смещения, 
wi

[0] – веса линейных связей , wj
[2] –  веса нелиней-

ных связей. Многомерный вейвлет в формуле (1) 
вычисляется как

,  (2)

где ψ – материнский вейвлет, и 

.  (3)

В  выражении (3) i=1, …, m, j=1, …, λ+1, w[1]
(ξ)ij –  

параметры  сдвигов  и  w[1]
(ζ)ij  –  параметры  мас-

штабов вейвлетов.

Выбор  материнского  вейвлета  зависит  от 
решаемой  задачи,  это  могут  быть:  первая  или 
вторая  производные  Гауссианны,  вейвлет Мор-
ле, ортогональные вейвлеты и вейвлет­фреймы. 

В  мультивейвлетной  полиморфной  сети 
(рисунок  1)  используются  материнские  вейвле-
ты  с  дополнительным  настраиваемым  параме-
тром,  изменяющим  форму  вейвлета  способом, 
отличным  от  сжатия  и  сдвига  [12].  Например, 
можно использовать полиморфный материнский 
вейвлет  Superposed  LOGistic  functions  (“супер-
позиция  логистических  функций”),  известный 
как SLOG:

,

где w[1]
(ρ)ij –  дополнительный  настраиваемый 

параметр  формы  вейвлета,  определяющий 
скорость  его  затухания.  Тогда  (2)  будет  выгля-
деть как:

.

Полный  вектор  параметров  сети  включает 
w = (wi

[0], wj
[2], w[2]

λ+1, w[1]
(ξ)ij, w[1]

(ζ)ij, w[1]
(ρ)ij). Эти 

параметры настраиваются  в  процессе  обучения 
сети в результате минимизации среднеквадрати-
ческой ошибки, построенной на разности требу-
емого yp  и действительного ŷp значений сети, по 
настраиваемым параметрам сети. Параметры се-
ти на каждой итерации [15, 16] рассчитываются 
по формуле:

,  (4)

где   – среднеквадратическая 

ошибка сети; v – номер итерации; η – параметр 
скорости обучения; κ – параметр момента. 

Конкретные  значения параметров η  и κ за-
висят  от  используемого  итерационного  метода 
многомерной оптимизации.

В  основе  предложенного  в  [15,  16]  метода 
прогноза, как, впрочем, и большинства методов, 
связанных  с  обработкой  ВР,  лежит  построение 
векторов задержек:

и построение целевого вектора
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,

где  N  –  количество  отсчетов  ВР;    p – количе-
ство задержек.

Векторы задержек и целевой вектор исполь-
зуются  для  обучения  мультивейвлетной  поли-
морфной сети: векторы задержек xn подаются на 
вход мультивейвлетной полиморфной сети, в ре-
зультате формируется вектор ответов сети:   

.
Затем  находится  среднеквадратическая 

ошибка  сети,  исходя  из  минимума  которой,  на 
основе одного из итерационных методов много-
мерной  оптимизации  (в  приведенных  приме-
рах – метода Бройдена – Флетчера – Гольдфар-
ба  – Шанно),  подстраиваются  параметры  сети, 
используя обучающее правило (4).

Для  прогноза  ВР  с  помощью  обучен-
ной  мультивейвлетной  полиморфной  се-
ти  используется  итеративный  способ. 
Сначала  строится  исходный  вектор  за-
держек:  ,  на  ос-
новании  которого  с  помощью  мультивейв-
летной  полиморфной  сети  делается  про-
гноз  на  один  шаг:  ,  затем 

полученное  значение  добавляется  к  исход-
ному  вектору  задержек,  строится  новый  век-
тор:  и  делается 
прогноз  ещё  на  один  шаг: 
и так далее:

,
где ŵ – параметры обученной мультивейвлетной 
полиморфной сети; k = 1, 2, …, K,  и K – количе-
ство прогнозируемых отсчетов ВР.

2.  Сравнение прогностических возмож-
ностей моделей.	Для  сравнения  возможностей 
различных  моделей  для  прогнозирования  ВР 
были рассмотрены следующие модели: ARIMA­
модель, ИНС, гибридная модель Чанга, объеди-
няющая модели ARIMA и ИНС [6, 7] и рассмо-
тренная  выше  мультивейвлетная  полиморфная 
сеть. В качестве экспериментальных данных бы-
ли взяты три ВР (таблица 1) из открытой библи-
отеки  данных  Time  Series  Data  Library  (TSDL) 
[17], обладающих разными статистическими ха-
рактеристиками и хорошо известных в статисти-
ческих  исследованиях:  количество  солнечных 
пятен (Wolf’s sunspot data), численность популя-
ции канадской рыси (Canadian lynx data), и курс 
британского  фунта  к  доллару  США  (British 
pound/United States dollar exchange rate data).

Рисунок 1 – Мультивейвлетная полиморфная сеть
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Таблица 1 – Наборы данных временных рядов

ВР Размер выборки Обучающее множество (размер) Тестовое множество (размер)

Wolf’s Sunspot data 288 1700 –1920 (221) 1921–1987 (67)
Canadian Lynx data 114 1821–1920 (100) 1921–1934 (14)
Exchange rate data 731 1980 –1992 (679) 1993 (52)

Таблица 2 – Ошибки прогнозов Wolf’s Sunspot Data

Модель прогноза 35 points ahead 67 points ahead

MSE MAD MSE MAD
ARIMA 216.965 11.319 306.08217 13.033739
ИНС 205.302 10.243 351.19366 13.544365
Гибридная модель Чанга 186.827 10.831 280.15956 12.780186
MWNN 151.825 9.1351 272.49066 12.420121

Эффективность  прогнозирования  оценива-
ли  средней  абсолютной  ошибкой  (MAE,   Mean 
Absolute Error) и средней квадратической ошиб-
кой  (MSE,  Mean Squared Error):

       
,

где ei = y−ŷf,  K– интервал прогнозирования; y – 
действительное значение уровня ряда; ŷf – про-
гнозное значение уровня ряда.

В  таблице  2  и  на  рисунке  2  приведены ре-
зультаты прогнозирования данных Wolf’s Sunspot 
Data.  Были  использованы  два  периода  прогно-
зирования – 35 и 67 лет. Для прогноза были ис-
пользованы: ARIMA модель 9×0×0 (как показано 
в  работе  [6],  эта модель  –  наиболее минимали-
стичная среди всех ARIMA­моделей и часто ис-
пользуемая    во  многих  других  исследованиях, 

например в  [8]), нейросетевая модель ИНС, со-
держащая 4×4×1 нейронов, архитектура которой 
также обоснована в [6], гибридная модель Чанга  
[6]  и  мультивейвлетная  полиморфная  нейрон-
ная  сеть  (MWNN),  содержащая  9×4×1  вейвлет­ 
нейронов.

Сравнение  результатов  показывает,  что 
MSE  прогнозирования  с  использованием  моде-
ли MWNN – наименьшая, причем меньше MSE 
гиб ридной модели Чанга  [6] на 18.735 и 2.74 %  
соответственно.

Аналогичным  образом  были  обработаны 
Canadian Lynx Data. Прогноз с помощью ARIMA 
выполнен на модели порядка 12×0×0. Эта мини-
малистичная модель также использовалась в ра-
ботах [6, 8]. ИНС, содержащая 7×5×1 нейронов 
[6],  дает  несколько  лучший  прогноз  по  сравне-
нию с ARIMA моделью. На рисунке 3 приведены 
результаты  прогнозирования  с  использованием 
мультивейвлетной  полиморфной  сети  MWNN, 
содержащей 2×7×1 нейронов. 

Таблица 3 – Ошибки прогнозов  
Canadian Lynx Data

MSE MAD

ARIMA 0.020486 0.112255
ИНС 0.020466 0.112109
Гибридная модель 
Чанга 0.017233 0.103972

MWNN 0.007774 0.063614

Рисунок 2 – Прогнозирование количества солнечных 
пятен (Wolf’s Sunspot data)  

мультивейвлетной полиморфной сетью
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Таблица 4 – Ошибки прогнозов Exchange rate Data  
(все значения MSE должны быть умножены на 10­5)

1 month 6 months 12 months

MSE MAD MSE MAD MSE MAD
ARIMA 3.68493 0.005016 5.65747 0.0060447 4.52977 0.0053597
ИНС 2.76375 0.004218 5.71096 0.0059458 4.52657 0.0052513
Гибридная модель Чанга 2.67259 0.004146 5.65507 0.0058823 4.35907 0.0051212
MWNN 1.55629 0.002873 4.72234 0.0052145 3.31015 0.0042310

Сравнение  результатов  (таблица  3)  показы-
вает, что MSE прогнозирования  мультивейвлет-
ной  полиморфной  сети  –  наименьшая,  причем 
меньше  MSE  гибридной  модели  Чанга  [6]  на 
54.89 %. Здесь при построении модели использо-
вали натуральный логарифм исходных данных.

Прогноз  курса  британского  фунта  к  дол-
лару  США  (Exchange  rate  Data)  выполнен  для 
интервала прогнозирования в 1, 6 и 12 месяцев 
с использованием модели  ARIMA 0×1×0, нейро­
сетевой модели ИНС, содержащей 7×6×1 нейро-
нов, гибридной модели Чанга [6] и мультивейв-
летной полиморфной сети MWNN, содержащей 
1×7×1 нейронов (рисунок 4). 

Сравнение  результатов  (таблица  4)  пока-
зывает,  что  прогнозирование  с  использованием 
мультивейвлетной  полиморфной  сети  MWNN 
так  же,  как  и  в  предыдущих  примерах,  более 
эффективное: MSE прогнозирования на MWNN 
меньше  MSE гибридной модели Чанга на 41.77, 
16.50 и 22.9 % соответственно.

Выводы. Таким  образом,  в  работе  пред-
ставлена  структура  мультивейвлетной  поли-
морфной  сети  и  основанная  на  ней  технология 
прогнозирования  нестационарных  ВР.  На  при-

мере краткосрочных прогнозов, известных в ста-
тистике  ВР,  показано,  что  точность  прогнозов, 
полученных  с  помощью  мультивейвлетной  по-
лиморфной  нейросетевой  модели,  превышает 
точность  прогнозов,  полученных  с  помощью 
ARIMA­модели, ИНС и гибридной модели Чан-
га,  объединяющей модели ARIMA  и ИНС.  Это 
достигнуто  благодаря  введению  дополнитель-
ных настраиваемых параметров и, как результат,  
лучшей приспосабливаемости модели к характе-
ру  нестационарности ВР. Предложенная  техно-
логия может быть применена для прогнозирова-
ния ВР, порожденных динамическими процесса-
ми различной природы.
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