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Проблема прогнозирования временных рядов в сложившейся мировой коньюнктуре стоит особенно ост-

ро, когда мир меняется с огромной скоростью, потоки информации растут непрерывными темпами, в

экономиках крупнейших государств случаются с всё большей интенсивностью кризисы. Все эти фак-

торы делают традиционные методы прогнозирования бессильными. Новые данные имеют не только не

линейную структуру, но и прерывистость, не полноту данных, а так же множество других факторов,

которые влияют на сам прогноз. Исходя из этого, в данной работе рассматриваются гибридные подходы

к задаче прогнозирования, а также, исследуется преимущество гибридной системы прогнозирования над

традиционными эконометрическими методами на реальном примере.

Введение

В последние годы моделирование и прогно-
зирование временных рядов являются одним из
наиболее активных направлений в области на-
учных исследований [1]. Моделирование времен-
ных рядов обычно представляет собой хроно-
логический ряд наблюдаемых данных (инфор-
мации) в соответствии с временной последова-
тельности, значения которых опрашиваются при
неизменных временных интервалах. Исследова-
тели часто предсказывают будущие изменения,
основанные на исторических данных. Например,
в зависимости от ситуации в прошлом или теку-
щем периоде, прогнозируется ситуация на рынке
продаж, изменения цен на акции, рост населения
и депозитов банков и снятия в будущем. Про-
гнозирование временных рядов влияет на жизнь
людей во всем мире, поэтому она имеет важное
практическое значение и перспективы исследо-
ваний во всех областях современного общества,
которое также является важным направлением
в области компьютерного приложения.

I. Обзор гибридных нейро-нечетких
методов прогнозирования

Искусственная нейронная сеть (ИНС) явля-
ется очень хорошим методом аппроксимации, ко-
торый имеет характеристики адаптивности и са-
мообучения [2]. Тем не менее, с использованием
ИНС легко попасть в локальный минимум. Бла-
годаря сочетанию с системой нечеткого вывода,
был предложен новый вид нелинейного метода
прогнозирования, а именно: адаптивная нейрон-
ная система нечеткого вывода (ANFIS) [3]. Этот
метод может использовать как нечеткие прави-
ла, так и структуру нейронной сети для реали-
зации адаптивного самообучения, таким обра-
зом, точность прогнозирования выше, чем од-

ной искусственной нейронной сети. Для того что-
бы дополнительно улучшить точность прогнози-
рования адаптивной системы ANFIS, можно ис-
пользовать различные методы обучения, напри-
мер, алгоритм PSO (particle swarm optimization)
или метод роя частиц, применяется для опти-
мизации параметров структуры сети. К приме-
ру, новый гибридный подход, сочетающий рой
частиц и ANFIS сеть используется для крат-
косрочного прогнозирования ветровой энергии
в Португалии, как следствие, удается достичь
необходимую точность прогнозирования с по-
мощью предложенного подхода [4]. Радиальная
базисная функция нейронной сети (RBFNN) с
нелинейной эволюционным методом роя частиц,
(NTVE-PSO) предложена, и результаты модели-
рования показывают, что предлагаемый NTVE-
PSO-RBFNN имеет более высокую точность про-
гнозирования и эффективности вычислений для
прогнозирования электропотребления [5]. Усо-
вершенствованный PSO на основе искусственной
нейронной сети (ИНС) был предложен исследо-
вателями, результаты работы показывают, что
предлагаемые SAPSO на основе ИНС имеет луч-
шую способность уйти от локального оптимума
и является более эффективным, чем обычные
PSO на основе ИНС [6]. Алгоритм обучения ос-
нованный на гибридном методе оптимизации роя
частиц (PSO) и эволюционного алгоритма (ЕА)
для прогнозирования 100 пропущенных значе-
ний из временного ряда 5000 точек данных, где
показывают экспериментальные результаты, что
алгоритм PSO-EA так же доказал свою эффек-
тивность в исследовании [7].

II. Сравнение прогноза с помощью
ANFIS и множественной регрессии

В ранее разработанной модели прогноза
развития сферы исследований и разработок [8]
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использованы показатели, на базе которых пред-
ставляется возможным рассчитать отдельные
индикаторы реализации ГПРНТ, содержащей, в
основном показатели, которые могут быть по-
лучены на основе существующей статистиче-
ской отчетности с применением методов множе-
ственной регрессии. Проиллюстрируем примене-
ние предложенной модели прогнозирования на
отдельных показателях. Персонал, занятый ис-
следованиями и разработками в секторе неком-
мерческих организаций. На рисунке 1 приведе-
ны графики отчетных и расчетных значений на
период 2004г. года по 2012г. «Персонал, заня-
тый исследованиями и разработками в секторе
некоммерческих организаций. Как видно из гра-
фика, точность прогноза сильно колеблется.

Рис. 1 – Результаты прогнозирования на основе
множественной регрессии

Прогнозирование того же показателя, кото-
рый был представлен выше, производилось с ис-
пользованием ANFIS метода. Обучение произво-
дилось на основе стандартного метода наимень-
ших квадратов. На рисунке 2 показана структу-
ра разработанной сети.

Рис. 2 – Структура ANFIS

Для наглядного сравнения результатов про-
гнозирования сети, приведем график прогноза
того же показателя, что и в случае прогнозиро-
вания с использованием методов множественной
регрессии. Персонал, занятый исследованиями и
разработками в секторе некоммерческих органи-
заций. Результаты представлены на рисунке 3.

Рис. 3 – Результаты прогнозирования на основе
ANFIS

Как видно из графика, нейро-нечеткая сеть
работает гораздо стабильнее множественной ре-
грессии. Происходит это в результате того, что
системы, основанные на нечетких моделях более
устойчивы к нелинейности в данных, разрывам
данных и гораздо более эффективно работают в
условиях зашумленности данных.

III. Заключение

В статье было проведено сравнение работы
нейро-нечеткой сети и множественной регрессии
на примере прогнозирования одного из показа-
телей Государственной программы РФ «Разви-
тие науки и технологий». Как видно из приве-
денного сравнения, ANFIS сеть заметно стабиль-
нее работает в случаях нелинейности и неполно-
ты входных данных. В заключение следует отме-
тить, исходя из приведенных исследований с ис-
пользованием гибридных методов обучения, та-
ких как, например, метод роя частиц или эво-
люционное обучение, можно достичь еще более
лучших результатов прогнозирования. Поэтому
дальнейшие исследования будут проводится с ис-
пользованием подобных методов и построению
наиболее эффективной гибридной модели про-
гнозирования.
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