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МЕТОДИ ФОРМУВАННЯ НАВЧАЛЬНОЇ ВИБІРКИ  В ЗАДАЧАХ МОДЕЛЮВАННЯ ЧАСОВИХ 
РЯДІВ НЕЙРОННИМИ МЕРЕЖАМИ 

Аннотація. Здійснено огляд існуючих підходів до формування навчальної вибірки в задачах моделювання часових рядів радіально-
базисними нейронними мережами. Розглядаються методи попередньої обробки кількісних ознак навчальної вибірки. Проведені 
експериментальні дослідження підтверджують доцільність використання додаткових вхідних компонент та попередньої обробки 
вхідних даних. 
Аннотация. Приведен обзор существующих подходов к формированию обучающей выборки в задачах моделирования временных 
рядов радиально-базисными нейронными сетями. Рассматриваются методы предварительной обработки признаков обучающей 
выборки. Проведенные экспериментальные исследования подтверждают целесообразность использования дополнительных вход-
ных компонент и предварительной обработки входных данных. 
Abstract. Existing approaches to the training set generating issue for time series modeling using radial-basis neural networks tasks were 
analyzed. Methods of training set features preprocessing are considered. Experimental results confirm the reasonability of additional input 
components using and input data preprocessing. 

Вступ 
 

Задача аналізу часових рядів (ЧР) являє собою широку область досліджень у різних областях науки, 
яка зазнає найбільш стрімкого розвитку  останнім часом. Така задача є актуальною для часових рядів, що 
описують об’єкти різної природи: біржових котирувань акцій, медицини, сейсмології та багато інших.  

Класичні методи ідентифікації часових рядів, стають все менш придатними для моделювання 
складних нелінійних систем. Адекватним апаратом для побудови моделей практично будь-яких 
нелінійних структур можуть слугувати методи, побудовані на основі штучного інтелекту, а саме штучні 
нейронні мережі, які мають здатність до моделювання нелінійних процесів, адаптації та дозволяють пра-
цювати з зашумленими даними.  

Саме таким інструментом є радіально-базисні нейронні мережі (RBF NN – Radial 
Basis Function Neural Network), які на фоні інших інтелектуальних засобів відрізняються особливо висо-
кою швидкістю навчання, і сьогодні широко використовуються для розв’язання задач моделювання ча-
сових рядів [1, 2].  

Актуальність 
В нейромережевому підході задача прогнозування часових рядів може бути сформульована як зада-

ча розпізнавання образів. Радіально-базисні нейронні мережі передбачають використання парадигми 
навчання «з вчителем». Під навчальною вибіркою будемо розуміти сукупність прецедентів – пар «об’єкт, 
клас», яка подаються на вхід нейроної мережі.  

Аналіз літературних джерел показав, що на сьогодні питанню формування навчальної вибріки 
приділено недостатньо уваги, хоча ефективність моделювання часових рядів у значній мірі визначаться 
якістю формування навчальної вибірки [1]. Серед  праць науковців які присвячені питанням формування 
навчальної вибірки слід виділити роботи В.А.Крісілова, Н.В. Пєскова, Р.О. Тарасенко, Д. Н. Олешко, О. 
А. Блажко, Р. І. Франка, Н. Деві, С. П. Ханта, Х. Мурвейта, М. Вайнтрауба, М. Коена [3-11].  Роботи цих 
вчених, в переважній мірі, присвячені дослідженню і розробці комплексних критеріїв якості навчальної 
вибірки. Технології, методики та методи, присвячені безпосередньо вирішенню задачі формування набо-
ру прецедентів, а не оцінці його якості в наукових працях освітлені не в достатній мірі. Це і визначило 
актуальність і задачі даного дослідження. 

Мета 
Метою даного дослідження є підвищення ефективності моделювання часових рядів засобами 

радіально-базисних нейронних мереж за рахунок підвищення якості навчальної вибірки. 
Постановка задачі 

 
Для ідентифікації часових рядів, оцінки поточного моменту і перспектив розвитку методами 

розпізнавання образів висувається наступна основна гіпотеза. Нехай в момент часу 0tt =
 існує деякий 

набір (вектор) факторів процесу, що досліджується:  
 

{ })(),...,(),(),()( 00302010 txtxtxtxtx
N

= .   (1) 

 

Припускається, що внаслідок існування 
)( 0tx

 в момент часу 
)( 0 Tt +

реалізується набір векторів, 
які оцінюють розвиток процесу: 
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Тобто існує деяке відображення простору Х в простір Q.  Це відображення може бути 
інтерпретоване як функціональна або як кореляційна залежність.  

Компоненти 
),1( mjq j =

 можуть задовольняти або не задовольняти нормативні умови. Таким чи-

ном,  за результатами кожного експерименту, фіксуються значення компонент вектора 
)( 0 TtQ +

і 
визначається до якого з класів Вi (i = 1...k) відноситься отриманий результат (табл. 1). 

 

Таблиця 1 - Таблиця відповідності вхідних компонент заданим класам 

N екс-

пер. 
q1(t0) q2(t0) ... qn(t0) q1(t0+T) ... qm(t0+T) Клас 

1 x11 x21 ... xn1 q11 ... qm1 Вi1(i=1...k) 

2 x12 x22 ... xn2 q12 ... qm2   Вi2(i=1...k) 

... ... ... ... ... … ... ...         ... 

N x1N x2N ... xnN q1N ... qmN   ВiN(i=1...k) 

 
Дані наведеної таблиці можуть використовуватись як навчальна вибірка без попередньої обробки. 

Але використання «чистих» вхідних даних для навчальної вибірки веде до збільшення розмірності 
вхідного вектора та часу для навчання нейромережевого класифікатора. У вирішенні цієї проблеми 
допомагає використання вхідних компонент, які являють собою виділені ознаки. Наявність надлишкових 
і непотрібних ознак обтяжуватиме навчальний процес, в той час як замала кількість ознак може бути 
недостатньою для представлення важливих ознак образу.  

Задача полягає у аналізі існуючих методів формування навчальної вибірки та дослідженні 
залежності ефективності ідентифікації часових рядів засобами радіально-базисних нейолнних мереж від 
методу формування навчальної вибірки. 

Розв'язання задачі 
Аналіз літературних джерел показав, що зазвичай для опису ситуації вибирається однакова глибина 

занурення – використовується метод ковзного вікна (mooving/sliding window) зі стаціонарною шириною. 
Схематично даний метод зображений на рисунку 1.  

 

 

Рисунок 1 – Прогнозування часових рядів методом ковзного вікна 
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У випадку застосування даного методу необроблені дані спостережень, як правило, перетворюють-

ся шляхом центрування і нормалізації або ж подаються на вхід нейронної мережі без попередньої оброб-
ки [12-14].  

Дані процедури являють собою процедуру лінійного перетворення зразків (Xt) до нормальних стан-
дартних змінних (Zt). Це може бути здійснено шляхом використання наступного рівняння: 

 

,
σ

µ−
= t

t

X
Z  

    (3) 

 
де µ – середнє відхилення від статистично стабільного процесу, σ  – середнє квадратичне відхилення 

випадкового процесу Xt. За умови стабільного процесу, tZ  задовольняє нормальний розподіл в межах [-

3, 3] з нульовим середнім і одиничним середньоквадратичним відхиленням. В роботі [15] зазначається, 
що навчання НМ буде більш ефективним, якщо дані знаходяться в межах певного діапазону.  

Нормалізація зразків (Zt) до компактного інтервалу [0, 1] чи [-1, 1] дає можливість мінімізувати 
вплив випадкових шумів.  

Процедури центрування і нормалізації є корисними у випадках, коли дані змінюються у широкому 
діапазоні. Процедура нормалізації також часто застосовується для ремасштабування виділених ознак в 
діапазон між  [-1, 1] для представлення в класифікаторах НМ. 

Нормалізація до діапазону між [0, 1] може бути виконана шляхом застосування наступного пере-
творення [16]:  
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де minZ  – мінімальне значення даних чи виділених ознак; maxZ - максимальне значення даних чи виділе-

них ознак. 
Нормалізація до діапазону між [-1, 1] може бути виконана шляхом застосування наступного пере-

творення [17, 18]: 
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t
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(5) 

В роботах [13, 14] для вхідного представлення даних використовувалось бінарне кодування. Дане 
кодування являло собою перетворення стандартизованих зразків (Zt)  закодованої форми, тоді як зону-
вання являла собою процедуру ре-масштабування і поділу графіку стандартизованих даних на 7 зон 
(zone+3, zone+2, zone+1, zone0, zone-1, zone-2, zone-3). Наприклад, якщо зразок розташований в зоні  
zone+2, то бінарне кодування буде представлятись як  ‘0100000’. Один зразок потребує сім вхідних 
нейронів. Тим паче, це потребує відносно великого розміру мережі і збільшення обчислень. 

З іншої сторони в роботах [18, 19, 20] було опублікувано іншу технологію обробки даних. Зразки 
були лінійно перетворені в діапазон між [-7.625, 7.625], який відрізняється від звичайного діапазону 
стандартизації [-3, 3]. Далі перетворені зразки буди поділені на 61 зону з інтервалом в 0,25 стандартного 
відхилення. Вони зазначили, що великий діапазон ранжування перетворенних зразків і зонування дозво-
лить ідентифікувати процеси з високими відхиленнями, які досягають 4 стандартних відхилень.  

Дослідники в області аналізу часових рядів розглядали множини ознак для стиснення часових рядів. 
Широко використовувались  перетворення Фур’є, що дозволяли підвищити швидкодію даної процедури 
[21-24], однак цей підхід має декілька недоліків. На практиці, ці перетворення згладжують локальні 
мінімуми та максимуми, що може призвести до втрати важливої інформації.  

В роботі [25] для розв’язання даної задачі пропонується використовувати вейвлети і показані пере-
ваги цієї технології над перетвореннями Фур’є. 

Однак, аналізуючи нестаціонарні ЧР об’єктів різної природи легко бачити, що для різних ділянок 
ЧР ця необхідна глибина занурення різна. Таким чином, з однієї сторони на різних ділянках ЧР 
необхідно формувати образи з різним розміром ситуації, а з іншої сторони розмір  вхідних векторів 
збудження навчальних наборів навчальної вибірки має бути однаковим. Саме це протиріччя створює 
проблему вибору розміру  опису ситуації для нестаціонарних ЧР. Лише в небагатьох джерелах на це 
звертається увага. Однак, наприклад, в роботі [3] запропоновано модифікований метод формування НВ в 
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задачах прогнозування ЧР, що відрізняється від методу «вікон» тим, що вхідне «вікно», що задає 
розпізнаваний образ навчального набору, має перемінний розмір, що залежить від складності ділянки 
ряду, на якій формується навчальний набір. Для досягнення цього пропонується розділити поняття 

розміру опису образа і розміру вікна iW , що переміщається по ЧР. Ділянка ЧР, що розглядається через 

вікно iW , розбивається на ділянки, складність яких однакова. Кожна з цих ділянок, узагалі говорячи, 

має різну довжину. Для кожної з ділянок формується стиснутий опис за рахунок завдання її не переліком 
значень, а коефіцієнтами апроксимуючої функції. Таким чином розпізнаваний образ має фіксовану дов-
жину і задається вектором стиснутих описів ділянок однакової складності.  

Погоджуючись з твердженням, що використання однакового розміру опису ситуації не дозволяє от-
римати інформативну навчальну вибірку пропонується використовувати сегментований часовий ряд для 
виділення найбільш важливої інформації з масиву початкових даних, шляхом ідентифікації важливих 
точок мінімуму та максимуму і вилучення інших незначних коливань [3]. Ступінь сегментації 
визначається показником R, який завжди має перевищувати одиницю, тобто збільшення даного показни-
ка буду призводити до зменшення точок (рис 2).  

 

Рисунок 2 – Сегментований часовий ряд:  а) R=90%, б) R = 95% 
 

Точка xmim  ряду  x1,…,xn , буде важливими мінімумом (рис. 4 – а), якщо є такі індекси t1 та t2, де 
t1<min<t2, такі, що: 
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Аналогічно точка am  ряду a1,…,an , буде важливими максимумом (рис. 4 – б), якщо є такі індекси t1 та 

t2, t1<max<t2, такі, що: 
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Рисунок 3 – приклади важливого мінімуму (а)  і важливого максимуму (б) 

Результати експериментальних досліджень 

Для аналізу розглянутих підходів та методів щодо підготовки навчальної вибірки було проведено 
комп’ютерне моделювання.  Досліджувалась ефективність ідентифікації часових рядів на основі ймовір-
нісної нейронної мережі (PNN) з використанням необроблених вхідних даних у навчальній вибірці та 
навчальних зразків отриманих шляхом попередньої обробки даних та з використанням запропонованого 
алгоритму сегментації.  В результаті застосування запропонованої технології для ідентифікації часових 
рядів валютних курсів було отримано сигнальний індикатор, значення якого використовувались в режимі 
реального часу. Сигнальний індикатор у випадку класифікації на 2 класи може приймав 3 можливих 
значення: 1 – сигнал на купівлю фінансового інструменту, -1 – сигнал на продаж фінансового інструмен-
ту,  0 – у випадку відсутності сигналу щодо зімни тенденції. 

Достовірність ідентифікації була оцінена за допомогою наступних показників: FRR (помилка пер-
шого роду), FAR (помилка другого роду) та Detection Rate (DR). Для задачі ідентифікації ЧР, у випадку  
класифікації поточної ринкової ситуації на два класи,  помилка FRR  визначалась як середнє значення 
пропусків  зміни тенденції для класів Buy і Sell , а помилка FAR як середнє значення хибних виявлень 
зміни тенденції для цих же класів. Показник Detection Rate (DR) визначався за формулою 

 

%100
,

⋅=
данихмножинівзразківкількістьзагальна

анихкласифіковкоректнозразківкількість
DR . (8) 

 
В результаті проведення досліджень була оцінена ефективність технології ідентифікації часових 

рядів з застосуванням різних моделей НМ на різних часових рядах і інтервалах (табл. 2). 
 

Таблиця 2 – Результати експериментальних досліджень 

Часовий ряд Навчальна вибірка 
FRR 
(%) 

FAR (%) DR (%) 

побудована на основі тільки вхідних норма-
лізованих даних 

31 18 58 
Часовий ряд валютного 
курсу GBPUSD.  
Часовий інтервал – 1 
год. 

побудована на основі нормалізованих вхід-
них даних; додатково враховувались компо-
нента екстремумів та низка технічних інди-
каторів (Stochastic, MA, RSI). 

23 14 72 

побудована на основі нормалізованих даних 34 15 61 
Часовий ряд споживан-
ня мережевого трафіку. 
Часовий інтервал – 0.5 
год 

побудована на основі вхідних нормалізова-
них даних; видалена сезонна компонента, 
додатково враховувались компонента екст-
ремумів 

25 16 63 
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Висновки 

1. В даній роботі був проведений аналіз існуючих методів формування навчальної вибірки. 
Аналіз показав, що дослідження методів формування навчальної вибірки та їх впливу на результати 
нейромережевих моделей є актуальним і необхідним для можливості  розширення та уточнення 
правил організації процесу формування навчальної вибірки.  

2. Результати комп’ютерного моделювання підтвердили ефективність використання попе-
редньо оброблених вхідних даних на основі запропонованого алгоритму.  Для досліджених в роботі 
прикладних задач, запропонований підхід дозволив підвищити якість ідентифікації на 11 – 14% для 
валютних часових рядів і незначне підвищення (2%) було отримано моделюванні часового ряду 
споживання мережевого трафіку. На основі отриманих даних можна також зробити висновок, що 
вхідні компоненти, які подаються на вхід нейронної мережі мають бути вибрані в залежності від 
природи об’єкту, який описує часовий ряд, що досліджується.  
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