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Розроблено методику дослідження температурнйх часовйх рядів із вйкорйс- 
танням нейронних мереж. У програмному середовшці Statistica Neural Networks 
вйрішено оптймізаційну задачу вйбору архітектурй нейронних мереж. Створено 
та проаналізовано нейромережеві проекціі температурних часових рядів.

Проблема. Прогнозування темпера- 
тури, яке базуеться на основі теорі'і ста­
ти стичних рішень, у виробничих умо- 
вах демонструе прийнятну чутлйвість
та адекватність [1]. При цьому очевид­
но, що додатковий значимий вхіднйй 
параметр інтелектуально'і системи уп- 
равління промисловим пташником ли­
ше підвйіцйть ефектйвність і'і функціо- 
нування. В якості тако'і вхідно'і величи- 
ни можна використати прогнозоване 
значения температури, якщо прогноз 
здійснюеться на основі теорі'і аналізу
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Однак для задачі енергоефектйвного 
управління промисловим пташником, ж  бі- 
ологічнйм об'ектом, таких довготривалих 
передбачень не потрібно — достатньо отрй- 
мати адекватний прогноз на кілька годин. У 
зв'язку з цим, метою досліджень с синтез 
адекватного предиктора температури нав- 
колишнього природного середовища.

Методика дослідження та його ре- 
зультати. Загалом аналіз часових рядів — 
це сукупність математико-статистичних 
методів аналізу, призначених для вияв- 
лення структури часових рядів та 'іх 
прогнозування. Сюди належать, зокре- 
ма, методи класичного регресійного 
аналізу. Встановлення структури часово­
го ряду потрібно для побудови матема- 
тйчно'і моделі того явища, яке с джере- 
лом часового ряду, що аналізуеться.

Таким чином, ідея прогнозування ба­
зуеться на прйпуіценні, що часовий ряд 
мае деяку математичну структуру. Ця 
структура існуе в фазовому просторі, ко-



ординати якого — незалежні змінні, що 
описують стан дйнамічно'і системи. Тому 
перше завдання, з якйм доведеться зіт- 
кнутися при моделюванні, це вйзначен- 
ня фазового простору. Для цього потріб- 
но вйбратй деякі характеристики систе­
ми в якості фазовйх зміннйх. Після цьо­
го ставиться завдання передбачення, 
або екстраполяці'і. У нашому випадку від- 
сутні вйпадкові флуктуаці'і і шум, що 
значно спрошуе задачу прогнозування.

Доведено, що фактйчно всі моделі кла- 
сичного статистичного аналізу часовйх 
рядів можуть бути реалізовані за допомо- 
гою нейронних мереж (НМ) [2, 3], оскіль- 
кй певна залежність з безперервною нелі- 
нійною функціею може бути відтворена 
багатошаровою мережею. Тобто, замість 
відображення поверхні у вхідному (фазо­
вому) просторі, утворено'і даними за до- 
помогою одніе'і гіперплоіцйнй (AR), кіль- 
кох пперплощини (TAR), або декількох гі- 
перплощин, рівноз'еднанйх одна з одною 
(STAR), НМ може здійснйтй if довільне 
нелінійне відображення.

У порівнянні з класичними методами 
аналізу часовйх рядів НМ мають певні

1) постійну оптймізацію власно'і струк- 
турй з метою мінімізаці'і прогностйчно'і 
помилки в режймі реального часу;

2) білып вйсокі потенційні можлйвос- 
ті при аналізі складнйх дйнамічнйх сйс-

3) здатність успішно вйрішуватй зав­
дання, спираючись на неповну, викрив- 
лену, і внутрішньосуперечлйву вхідну ін-

Для синтезу та дослідження відповід- 
них НМ використали програмний пакет 
Statistica Neural Networks. Крйтерій — міні- 
мізація помилки НМ. У контексті нашо'і за­
дач! його перевага над аналогічнймй роз- 
робками полягае у реалізаці'і функциональ­
ного блоку оптймізаці'і архітектурй нейро­
моделей, який використовуе лінійні підхо-

ди та метод імітацп відпалювання на ос- 
нові розподілу ймовірностей Гіббса:

де Q.> 0 — елементй довільно спадаю- 
чо'і до нуля послідовності.

За часовий температурний ряд візь- 
мемо статйстйчні дані за вересень 2006 
року. Дйскретність вймірювання — 3 год. 
Довжина часового ряду — 243 елементи.

Для підвйіцсппя якості функціонуван- 
ня НМ проведемо попередне нормуван- 
ня вхіднйх даних (діапазон [0, 1]):

(2)

де X. — реальне значения елемента ча­
сового ряду; хтЫ — елемент часового ря­
ду, який мае мінімальне значения; х —
' V 7 7 max

елемент часового ряду, який мае макси-

Активуемо конструктор мереж із зав- 
данням видати 5 НМ із найкращими по- 
казниками моделювання. При цьому зада- 
емо прогноз на один крок вперед із дов- 
жиною часового вікна, що дорівнюе 5.

Задля ефективного моделювання у па­
кет! Statistica Neural Networks вхідні дані ав­
томатично розбиваються на три блоки: 
навчальні, контрольні, тестові. Наявність 
трьох блоків необов'язкова, однак тесто- 
вий блок покрашуе якість подалыпо'і робо- 
тй, оскількй дае можлйвість впевнйтйсь, 
що не відбулося "перенавчання" (oveifit- 
ting) мережі. Для підвйіцення наочності 
прогнозування не задамо останні 8 елемен- 
тів (24 год) температурного часового ряду.

За результатами розв'язку оптймізацій- 
но'і задачі кращими НМ були вйбрані (рис.
1, 2): радиально-базисна функція (помил­
ки: навчальна — 2,617 °С, контрольна — 
2,617 °С, тестова — 2,06 °С), лінійна з дво- 
ма нейронами у вхідному шарі (помилки: 
навчальна — 0,103 °С, контрольна —



Рис. 1. Оптймальні архітектурй НМ прогнозування температурних часових рядів:

А  -  радиально-базисна функція (RBF); Б -  лінійна з двома нейронами у вхідному шарі (Linear 1); В -  лінійна з трьома 

нейронами у вхідному шарі (Linear 2); Г -  багатошаровий персептрон із п'ятьма нейронами у прихованому шарі (M L P 1);

Д -  багатошаровий персептрон із двома нейронами у прихованому шарі (M LP 2)

0,086 °С, тестова — 0,097 °С), лінійна з 
трьома нейронами у вхідному шарі (по- 
мнлкн: навчальна —0,103 °С, контрольна —
0,086 °С, тестова — 0,096 °С), багатошаро­
вий персептрон із п'ятьма нейронами у 
прихованому шарі (помилки: навчальна — 
0,077 °С, контрольна — 0,068 °С, тестова — 
0,074 °С), багатошаровий персептрон із 
двома нейронами у прихованому шарі (по­
милки: навчальна —0,073 °С, контрольна —

Незважаючи на відносно погану 
якість навчання (build), НМ радиально- 
базйсо'і функці'і також використовувати- 
мемо для подальших досліджень, оскіль- 
ки, враховуючи внутрішньофункціо- 
нальні особлйвості, при прогнозуванні

(validation) вона потенційно може про- 
демонструватй необхідну якість.

Подалыпйм кроком аналізу часових 
рядів температуря навколишнього при­
родного середовшца буде отрймання від- 
повіднйх предйктів, котрі виходитимуть 
за межі навчально'і вйбіркй.

Для цього реалізуемо проекцію часово­
го ряду для кожно'і з мереж, задавши глиби- 
ну прогнозу на 8 елементів уперед (рис. 3).

При прогнозуванні на добу вперед 
спостерігаеться (рис. 3) достатня точ- 
ність прогнозу (середньоквадратична 
помилка -  1,789107-3,220811 °С). Най- 
краіці передбачувальні властйвості про-

1,789107 °С (табл. 1), що пояснюеться

Таблиця 1. Середньоквадратйчні помилки прогнозування

RBF, °С Linear 1, °С Linear 2, °С MLP 1, °С MLP 2, ”С
3,220811 2,503599 1,789107 3,007316 2,555901
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Таблиця 2. Середньоквадратйчні помилки прогнозування

RBF, °С Linear 1, °С Linear 2, °С MLP 1, °С MLP 2, °С
0,6055 1,992287 1,419686 2,657 1,912155

певною  Л1Н1ИН1СТЮ змінй тем пературя

Проекційнйй графік (рис. 3), також по- 
казуе що максимальна предйктйвність мае 
місце при глйбйні проекці'і 6 елементів — 
18 год (табл. 2), особливо стосовно НМ 
RBF (середньоквадратична помилка —
0,6055 °С). Це пояснюеться логістйчною 
функціею актйваці'і вйхідного шару ме­
реж!, яка здійснюе "зрізання" вйхіднйх 
значень, не дозволяючи екстраполюва- 
тй, оскількй такий тип функцій прий- 
мае, як аргумент, відстань між вхіднйм 
вектором і деяким наперед заданими 
центром актйваційнйй функці'і.

Значения ціе'і функці'і тим вище, чим 
ближче до центру вхіднйй вектор:

(3)

де S = X -  С — відстань між центром 
С і вектором вхіднйх сйгналів X;

а  — параметр визначае швйдкість спа­
дания функці'і при віддаленні вектора від 
центру: R — параметр, який визначае зсув 
актйваційнйй функці'і за віссю абсцис.

Аналізуючй проекці'і часових рядів 
температури (рис. 3), також слід зазна- 
чити, що НМ при загальному трендові 
зниження температури (708—717 год), 
відносно вірно спрогнозували і'і стабілі- 
зацію на елементах 717—720 год та збіль- 
шення на елементі 723 год.

Висновки
1. Нейромережеве прогнозування 

часових рядів температури навколишньо- 
го природного середовища е достатньо 
точним для того, щоб застосовуватись у 
якості одного із вхіднйх параметрів інте- 
лектуально'і системи управління промисло- 
вим пташником як біологічнйм об'ектом.

2. Глибину проекці'і нейромереже- 
вого предикту температури доцільно 
взяти рівною 6 елементам.
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температурных временных рядов с использо­
ваниемнейронных сетей. В программной сре­
де Statistica Neural Networks решена оптими­
зационная задача выбора архитектуры ней­
ронных сетей. Созданы и проанализированы 
нейросетевые проекции температурных вре­
менных рядов.
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Neural Networks forecasting of the ambient tem­
perature time series / /  Biological Resources and, 
Nature Management. -  2011. -  3, № 3-4. -  P. 
102-107.

The method for study of the temperature time 
series using neural networks has been developed. 
In a software environment Statistica Neural 
Networks the optimization problem of selecting 
architectures of neural networks is solved. Neural 
networks projections of the temperature time series 
have been created and analyzed.


