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Исследованы методы параметрического про-

гнозирования, основанные на представлении вре-

менного ряда обобщённым многочленом по систе-

ме линейно независимых функций, а также алго-

ритмы прогноза, основанные на моделях авторе-

грессии. Рассмотрены вопросы нахождения оценок 

прогноза посредством минимизации функции по-

терь. Исследован метод обобщения алгоритма про-

гноза с помощью линейной модели, разработанной 

с применением технологии искусственных нейрон-

ных сетей (ИНС). Представлена система прогнози-

рования с помощью ИНС. 

Ключевые слова: прогнозирование, пара-

метрическое прогнозирование, нейронная сеть, 

временной ряд, трехслойный персептрон прямого 
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PROCESSING AND PREDICTION OF TIME SERIES IN DIGITAL SYSTEMS 

OF TELECOMMUNICATIONS AND INFORMATION SYSTEMS OF MANAGEMENT 

 
The problem in the prediction of time series pa-

rameter changes is urgent, for instance, at monitoring 

of processes investigated in digital information systems 

of management. Such a problem also arises at the in-

vestigations of matters in the prediction horizon in-

crease and prediction error minimization. 

The investigation objects are parametric predic-

tion methods based on time series presentation by a 

generalized polynomial on the system of linearly inde-

pendent functions, and also prediction algorithms based 

on the models of auto-regression, on models reproduc-

ing time series  dynamics in the form of artificial neu-

ral networks (ANN). 

     The work purpose consists in the manage-

ment algorithm development, functioning and artificial 

neural network instruction in the matrix form and ob-

taining a backward substitution algorithm with the aid 

of which it is possible to obtain a prediction depth in-

crease. 

 In the paper there are used methods of empiri-

cal process decomposition, parametric prediction 

methods, methods of prediction assessment definition 

by means of the minimization of a loss function – a 

square of a standard of assessment deviation from ob-

servable values of the time series, a method of predic-

tion algorithm generalization with the aid of a linear 

model presented by functional lines or by ANN. 

A scientific novelty of the work consists in the 

solution of a prediction problem consisting in the defi-

nition of a model factor by means of the purposeful 

function minimization by an iteration method with the 

aid of the application of recurrent networks with in-

verse ties.  

The result of the application of algorithms de-

veloped consists in the prediction efficiency increase of 

time series parameter changes according to the criteria 

of duration and minimization of an error in prediction 

obtaining. At the same time the offered structural pro-

cedure of neural network prediction realization of time 

series parameter changes with the preliminary wavelet-

processing ensures a possibility of the more efficient 

monitoring of the processes investigated, for instance, 

in digital systems of telecommunications and infor-

mation systems of management. 

Key words: prediction, parametric prediction, 

neural network, time series, three-layer perceptron of 

direct distribution, information system. 

               

Введение 

Задача прогнозирования заключается 

в нахождении будущих значений парамет-

ров временного ряда на интервале, называ-

емом горизонтом прогнозирования [1], в 

пределах которого обеспечивается необхо-

димая точность решения задачи. Для не-

прерывных процессов это интервал (t, t  
], который для временного ряда записыва-

ется как (n, n  N]. Здесь t и nT  текущие 

моменты времени, T  период дискретиза-
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ции. Прогнозирование обычно осуществ-

ляется по значениям временного ряда или 

процесса на предшествующем конечном 

интервале времени [tT, t]. 

Горизонт прогнозирования не только 

является одной из важнейших мер каче-

ства прогноза, но и используется в каче-

стве критерия степени детерминированно-

сти и случайности наблюдаемых явлений, 

служит характеристикой динамического 

хаоса (хаотических колебаний в динамиче-

ских системах). В основе этого утвержде-

ния лежит зависимость горизонта прогно-

зирования не только от используемых ал-

горитмов, но и от свойств анализируемых 

временных рядов и процессов. В задачах 

прогнозирования выбор алгоритма осу-

ществляется исходя из соображений мак-

симизации горизонта прогнозирования и 

достоверности прогноза. Один из принци-

пов прогнозирования временных рядов 

или процессов основывается на их пред-

ставлении непрерывными или дискретны-

ми моделями. В работах [1; 4] модель схе-

матически описывается дифференциаль-

ным уравнением, зависящим от неизвест-

ных параметров системы a и факторов kf , 

отражающих неопределённость модели, 

где k - номер анализируемого фактора - 

находится в пределах 1 k M   и иденти-

фицируется методом наименьших квадра-

тов. При этом в рассмотрение вводятся три 

процесса: наблюдаемый процесс y, иссле-

дуемый (истинный) процесс x и модель-

ный (прогностический) процесс z. Истин-

ный процесс ввиду неопределенности фак-

торов kf  является неизвестным решением 

(из множества возможных) дифференци-

ального уравнения 

( ) 0kP d / dt,x,a, f  . 

Пренебрежение указанными факто-

рами позволяет получить дифференциаль-

ное уравнение, описывающее модельный 

процесс z, при соответствующих условиях 

близкий к истинному процессу x. Это 

уравнение можно записать в виде 

( ) 0G d / dt,z,a .  

Здесь критерием качества прогнози-

рования может является среднеквадрати-

ческое значение нормы отклонения мо-

дельного процесса по факторам kf  от ис-

тинного на интервале прогнозирования, то 

есть величина [1] 

2 2

1

1
( ) ( )

tM

k
k t

x z x v, f z v dv
M





    .      (1) 

Аналогично определяется качество 

предсказуемости дискретных процессов 

или временных рядов, представленных 

дискретными моделями, которые, в част-

ности, могут быть получены из непрерыв-

ных моделей путём замены производных 

конечными разностями. При этом опера-

ция интегрирования заменяется операцией 

суммирования по конечному множеству 

данных на интервале прогнозирования. 

Переход к дискретной модели эквивален-

тен численному решению дифференциаль-

ного уравнения со свойственными этому 

решению проблемами чувствительности к 

возмущающим воздействиям. 

На практике построение моделей ос-

новывается на данных о соответствующих 

наблюдаемых процессах: модели могут 

относиться к классам линейных дискрет-

ных и регрессионных систем, стационар-

ных и нестационарных процессов. При 

решении задач прогнозирования нестацио-

нарных процессов может быть применен 

метод, основанный на декомпозиции про-

цессов по эмпирическим модам (метод 

EMD). 

Распространенными методами про-

гнозирования являются параметрические 

методы регрессионной аппроксимации, 

динамические модели авторегрессии – 

скользящего среднего, методы импульс-

ных функций [2] и искусственных нейрон-

ных сетей [3; 8]. 

  

Нейросетевые методы прогнозирования  

Горизонт прогнозирования любой 

модели зависит от того, насколько досто-

верно эта модель воспроизводит динамику 

временного ряда или системы, порождаю-

щей наблюдаемый процесс. Поэтому в 

этой части работы исследуется вопрос о 

горизонте прогнозирования на основе мо-

дели в форме искусственной нейронной 
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сети прямого распространения [3]. Про-

блема здесь заключается в том, насколько 

точно динамика процесса может быть 

представлена весовыми коэффициентами 

сети. Поэтому отсутствие обратных связей 

компенсируется алгоритмами обучения 

типа обратного распространения ошибки. 

Алгоритм функционирования многослой-

ной нейронной сети прямого распростра-

нения при прохождении сигналов по 

направлению от входа к выходу зададим 

уравнениями в матричной форме. Схема 

нейронной сети прямого распространения 

представлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Структура 3-слойной нейронной сети  

прямого распространения 

 
В соответствии с рис. 1 вектор выхо-

дов jго слоя сети, состоящего из jp  

нейронов, 

 1 2 j

T

j j , j , j ,py , y , , yy ,         (2) 

а вектор весовых коэффициентов l-го 

нейрона  jго слоя сети 

 1 2 j

T

j ,l j , j , j ,pw ,w , ,ww .         (3) 

Тогда синаптическая сумма l-го 

нейрона  jго слоя сети 

1 0

T

j ,l j ,l j j ,l ,s w w y ,                 (4) 

где 0j ,l ,w  - смещение нейрона. 

При этом выходы jго слоя сети 
можно представить вектором 

1 1 1 0

2 1 2 0

1 0

( )

( )

( )
j j

T
j , j j , ,

T
j , j j , ,

j

T
j ,p j j ,p ,

φ w

φ w

φ w







 
 
 
 
 
 
 
 

w y

w y
y

w y

,                  (5) 

где ( )φ    функции активации нейронов 

сети. 

Формула (5) является рекуррентным 

уравнением, позволяющим найти последо-

вательно выходы всех слоёв сети, начиная 

с первого (j1) и заканчивая последним (в 

рассматриваемом случае j=3), совпадаю-

щим с выходом сети. Вектор 0y  - это 

входная последовательность временного 

ряда x(n). 

При решении задач прогноза выхо-

дами сети в пределах одного цикла её 

функционирования являются результаты 

прогнозирования временного ряда или 

процесса на заданное число шагов вперёд, 

начиная с 1 и кончая pвых.сл (число нейро-

нов в выходном слое сети). 
Алгоритм обучения нейронной сети 

методом обратного распространения 
ошибки также можно представить уравне-
ниями в матричной форме. 

Введём матрицу весов jго слоя сети 

 1 2 jj j , j , j ,p, , ,W w w w ,         (6) 
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вектор смещения нейронов jго слоя 

 0 1 0 2 0 0j

T

j , j , , j , , j ,p ,w ,w , ,ww ,        (7) 

вектор синаптических сумм 

 1 2 j

T

j j , j , j ,ps ,s , ,ss                (8) 

и векторную функцию активации jго слоя 

 1 2( ) ( ) ( ) ( )
j

T

j j , j , j ,pφ s ,φ s , ,φ sφ s .     (9) 

Весовые коэффициенты jго слоя се-
ти находятся при этом в ходе минимиза-
ции функционала 

   ( ) ( ) ( )
T

j j j j j jJ   e φ s y φ s y ,         (10) 

где  1 2 j

T

j j , j , j ,py , y , , yy  - вектор требу-

емых выходов jго слоя сети; 

( )j j j e φ s y  - вектор ошибок по выходам 

jго слоя. 

Если ввести матрицы 
1

T

j

j

j

W






s

y
 и 

диагональную матрицу 
( )T

j

j

j

φ




s
Φ

s
 в виде

1 2

1 2

( )( ) ( ) ( )
j

j

T
j ,pj j , j ,

j

j j , j , j ,p

φ sφ φ s φ s
diag , , ,

s s s

   
  
    
 

s
Φ

s
,           (11) 

то алгоритм обучения методом обратного 
распространения ошибки принимает вид 
разностного уравнения 

1j j j j e WΦ e          (12) 

с начальными условиями ( )j j j e φ s y , 

где j=jвых.сл (номер выходного слоя сети),  

jy  – вектор требуемых выходов j-го слоя 

сети. 
Коррекция весовых коэффициентов 

сети по ошибкам, полученным с помощью 
уравнения (12), осуществляется, если вос-
пользоваться градиентным методом, по 
итерационным формулам 

 

1( 1) ( ) ( )j ,l j ,l j ,l j ,l j ,l jq q h s e   w w y  , 

                                        0 0( 1) ( )j , j , j jq q  w w Φ e ,                                                 (13) 

                                                            

( )
( )

jl

j ,l j ,l

jl

φ s
h s

s





, 

где 1 2 jl , , , p , j ,le является l-м компо-

нентом вектора 
je  ошибки; q - номер ите-

рации; шаг настройки весовых коэффици-

ентов  выбирается в диапазоне 01.  
Таким образом, выражения (2-13) 

формируют алгоритм обучения нейронной 

сети при прогнозировании изменений зна-
чений функции, реализуемый нейронной 
сетью прямого распространения, постро-
енной по правилу многослойного персеп-
трона (таблица). 

 

Таблица  

Алгоритм обучения многослойного персептрона прямого распространения 

Этап обучения Шаги алгоритма 

1. Определение 

выходов (пря-

мой проход) 

1 1 01

2 1 02

0

1 0

( )

( )
1 2

( )
j j

T j

j j

T j

j j

j m

T j

jp j p

φ w

φ w
, j , ,...; y C

:

φ w







 
 

 
  
 
 
 
 

w y

w y
y

w y

 

2. Определение 

ошибок (об-

ратный про-

ход) 

1j j j j , e WΦ e ( )j j je φ s y ,   

1 0 1 2( )
j

T T

j j j j j j jps y w s ,s ,...,s  W , 

где 
1 2( )

jj j j jpw w ... wW  - матрица весовых синаптических коэффициентов 
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Окончание таблицы 

Этап обучения Шаги алгоритма 

3. Коррекция 

синаптических 

коэффициентов 

1( 1) ( ) ( )jl jl jl jl jl jw q w q h s e y ,    

0 0( 1) ( )j j j jw q w q e    , 

1 2

1 2

( )( ) ( ) ( )
j

j

T
jpj j j

j

j , j , j ,p j

φ sφ s φ s φ s
diag ...

s s s s

   
  
    
 

Φ
( )jl

jl jl

jl

φ s
h ( s )

s





, 

шаг настройки, выбирается в диапазоне 0 1    

 

Структура прогнозирования на трехслойном персептроне 

Структурная схема, реализующая 

нейросетевое прогнозирование изменений 

значений параметров функции с её предва-

рительной вейвлет-обработкой, представ-

лена на рис. 2 [3]. 

 

 
Рис. 2. Структурная схема нейросетевого прогнозирования  

изменений значений функции 

 

Как видно из рис. 2, система прогно-

зирования, реализованная на трехслойном 

персептроне прямого распространения, 

которая используется применительно к за-

даче мониторинга информации в инфор-

мационно-управляющих системах, форми-

рует временной ряд x(n) отсчетов значений 

процесса. Аналогично могут быть иссле-

дованы непрерывные функции либо вре-

менные ряды данных, отображающие ин-

формацию об изменении параметров раз-

личных процессов для решения задач про-

гнозирования в информационно-

управляющих системах. 

Входные сигналы в виде непрерыв-

ной функции x(t) или временного ряда x(n) 

подаются на W-фильтр предварительной 

обработки вейвлет-преобразованием. В W-

фильтре формируются аппроксимирующие 

коэффициенты Ci, вычисленные по форму-

ле 

1

1
(2 )i

i i iС C t n ,
p

    

где (2 )i

i t n   - скейлинг-функция, 
22i /p  - коэффициент ортонормирования, 

обеспечивающий единичную норму скей-

линг-функции, i - уровень вейвлет-

разложения, и детализирующие коэффици-

енты di,  вычисленные по формулам 

1 1

1
( ) (2 )d x n t n ,

p
   1

2

1
(2 )

m
i

i i i
i

d C t n
p




   , 

где (2 )i

i t n   - вейвлет-функция [8]. 

Выделенные аппроксимирующие ко-

эффициенты Ci до уровня i=m, где 

1 6m   [8; 9], подаются на вход N-

разрядного регистра сдвига, построенного 

на элементах задержки с передаточной 

функцией Z-1, в котором формируется вы-
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борка входных сигналов нейронной сети в 

виде движущегося окна данных из N от-

счетов, обработанных в W-фильтре [2]. В 

нейронной сети, построенной по правилу 

многослойного персептрона прямого рас-

пространения, вычисляются выходные 

сигналы в виде аппроксимирующих коэф-

фициентов прогноза 
*r
mC , где r - число 

периодов прогноза (r=1,2…,10). 

Многослойный персептрон состоит 

из входного слоя, внутреннего слоя (где 

величина j принимает значение 0 или 1) и 

выходного слоя. При j=1 структурная схе-

ма персептрона представляет собой трех-

слойный персептрон. Увеличение числа 

слоев (j>1) в персептроне приводит к уве-

личению вычислительных затрат при не-

значительном уменьшении погрешности 

[3]. 

Число нейронов во входном слое 

персептрона влияет на число анализируе-

мых входных аппроксимирующих коэф-

фициентов временного ряда Cm(n), время 

анализа предыдущих значений отсчетов 

исследуемой функции, длительность дви-

жущегося окна, число разрядов во входном 

регистре сдвига и общую погрешность 

прогнозирования. В соответствии с [3] по-

грешность прогноза на 10r T  достигает 

5%   при числе нейронов во входном 

слое pвх=64, во внутреннем слое - pвнутр=10, 

в выходном слое - pвых=10. При уменьше-

нии числа нейронов во входном слое до 

pвх=32 погрешность повышается до 

 7 10... %   [3; 8-10]. 

Число нейронов внутреннего слоя 

pвнутр и выходного слоя pвых определяется 

требуемым временем прогноза  

tпрогн=rT            (14) 

и подчиняется условию pвнутр= pвых = rmax. 

Полученные аппроксимирующие ко-

эффициенты прогноза 
*r

mC  с учетом необ-

ходимых для разных выходов нейронной 

сети задержек сравниваются с входными 

значениями mC , что обеспечивает форми-

рование ошибок прогнозирования 
*re  на 

всех r выходах нейронов выходного слоя 

нейронной сети. При этом формализуем 

процедуру вычисления нейронной сетью 

аппроксимирующих коэффициентов про-

гноза, вычисление ошибок на выходах 

нейронов каждого из слоев, а также проце-

дуру адаптивной настройки синаптических 

весовых коэффициентов для каждого 1-го 

нейрона в рамках всех слоев нейронной 

сети. 

Аппроксимирующий коэффициент 

прогноза на один период вычисляется на 

выходе 1-го нейрона выходного слоя в со-

ответствии с выражением  

1

31 3 10

10

1
( )

1 ( )

*

mC y s
exp s

   
 

. 

На выходе 1-го нейрона выходного 

(3-го) слоя вычисляется ошибка прогнози-

рования на один период 
1

31

*e , по которой 

определяется ошибка на выходе первого 

нейрона предыдущего (второго) слоя 

нейронной сети 21e . Ошибки на выходе 1-

х нейронов 2-го и первого слоев вычисля-

ются в соответствии с выражениями 
10

21 3 31
1

l
l

e w e


   , 
64

11 2 21
1

l
l

e w e


  . Опреде-

ленные таким образом ошибки обратного 

прохода, в свою очередь, адаптивно пере-

страивают синаптические коэффициенты 

связей между нейронами различных слоев. 

Таким образом, веса 1-х нейронов каждого 

слоя адаптивно настраиваются в соответ-

ствии с выражениями 

110
31 31 31

10

( )' *3
m

dφ s
w w e C

ds
  , 

2 10
21 21 21 21

10

( )' d s
w w e y

ds


  , 

64
11 11 11 11

64

( )' 1dφ s
w w e y

ds
  . 

Минимизация ошибки обеспечивает-

ся рассмотренной выше итерационной 

процедурой обучения нейронной сети, в 

ходе которой осуществляется настройка 

весовых или синаптических коэффициен-

тов сети. Таким образом, задача прогнози-

рования заключается в оценивании буду-

щих значений процесса по имеющимся 

данным mC  в текущий момент, в настрой-

ке значений коэффициентов нейронной 

сети по критерию минимальной величины 

ошибки прогнозирования и в оценивании 
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управляемого объекта на основе сравнения 

выходных сигналов *r

mC  
управляемого 

объекта и его модели, в качестве которой 

используется нейронная сеть. 

Детализирующие коэффициенты di, 

вычисленные до уровня m (d1,d2,…,dm), по-

сле обработки алгоритмом сглаживания 

поступают на блоки восстановления вы-

ходного временного ряда прогноза. Алго-

ритм сглаживания детализирующих коэф-

фициентов по критерию адаптивного 

штрафного порога имеет вид 

0

00

i i*

i

i

d , d ;
d

, d .

 


 
 

Здесь 2

0 b   , где 
2  - дисперсия 

шумовых составляющих во входном сиг-

нале x(n); b - коэффициент пропорцио-

нальности, 2b lnN  (N - число перио-

дов анализа). 

Выходные сигналы с выходов 

нейронной сети в виде выходных аппрок-

симирующих коэффициентов *r

mC  (r - но-

мер выхода нейронной сети, в соответ-

ствии с числом периодов прогноза 

 1 10r , ) также поступают на r-й блок 

восстановления выходного временного ря-

да прогноза. На выходе блоков восстанов-

ления формируются выходные сигналы 

прогноза в виде временного ряда s(n+rT) 

[4-7]. 

 

1 1
2

1
( ) ( ) (2 ) (2 )

m
i *r

i i m
n n i n

s n r x n t n C t n C
p




 
        

 
   ,          (15) 

где r - число периодов времени прогноза 

(время прогноза определяется выражением 

(14)). 

Также в структурной схеме пред-

ставлены алгоритм вейвлет-обработки 

временного ряда x(n) и алгоритм восста-

новления выходного сигнала s(k) с пони-

женной погрешностью [10]. 

1 1
2

1
( ) ( ) (2 ) (2 )

m
i

i i m
n n i n

s n x n t n C t n C
p




 
       

 
   .          (16) 

В полученных выражениях (15) и 

(16) благодаря предварительной вейвлет-

обработке в W-фильтре существенно 

ослабляются флуктуации входного сигнала 

x(n) за счет формирования аппроксимиру-

ющих коэффициентов m-го уровня Cm, а 

также подавляются компоненты шума, 

имеющие место во входном сигнале, путем 

обработки детализирующих коэффициен-

тов алгоритмом сглаживания, что заметно 

снижает погрешность представления ин-

формации. 

Таким образом, полученный очи-

щенный от помех обработанный выходной 

временной ряд в реальном времени и об-

работанный выходной временной ряд про-

гноза представляют информацию в 

устройствах отображения и системах при-

нятия решений с более низкой погрешно-

стью. 

Разработанный алгоритм нейросете-

вого прогнозирования изменения парамет-

ров временного ряда может быть реализо-

ван в различных программных средах, та-

ких как MatLab Neural Network Toolbox, 

PyBrain и NeurophStudio. 

Ошибки прогноза зависят от того, 

насколько размеры входного слоя ИНС 

соответствуют характерной величине ин-

тервала временного ряда, по которому 

можно восстановить его динамику, что 

подтверждается графиками на рис. 3 [2]. 

При моделировании, результаты ко-

торого приведены на рис. 3, в качестве 

функции активации выбран гиперболиче-

ский тангенс. 

Из рис. 3 видно, что увеличение чис-

ла нейронов в первом (сенсорном) слое 

способствует увеличению горизонта и 

точности прогноза. Если для сети с 64 сен-

сорными нейронами (110 нейронов - внут-

ренний слой и 10 нейронов - выходной 

слой) горизонт предсказания может быть 

принят равным 10T…20T (рис. 3 а, б), то в 

случае 200 сенсорных нейронов (110 

нейронов - внутренний слой и 10 нейронов 

- выходной слой)  (рис. 3 в, г) горизонт 

увеличивается до 100T. Можно также от-

метить, что погрешность прогнозирования 

зависит не только от числа сенсорных 
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нейронов, но и от длительности движуще-

гося временного окна или периода иссле-

дования сигнала и числа выборок сигнала 

на этом периоде. 

 

 

 
Рис. 3. Результаты и ошибки прогноза при различных размерах сенсорного слоя 

 

Заключение 

Существующие методы прогнозиро-

вания временных рядов и непрерывных 

процессов характеризуются большим раз-

нообразием, что, в свою очередь, обуслов-

лено большим разнообразием задач. Так, 

велико число работ по методам прогнози-

рования, основанным на идеях декомпози-

ции процессов по эмпирическим модам 

(метод EMD) [1]. Однако данный подход 

применим, как правило, только при усло-

вии, что наблюдаемый процесс представ-

лен небольшим числом составляющих. 

Метод параметрической регрессии, 

используемый в ряде задач аппроксима-

ции, обладает недостатком, заключаю-

щимся в возможности возникновения не-

контролируемой ошибки на интервале 

прогнозирования, особенно при высоком 

порядке прогнозирующей функции. 

Особый интерес в плане прогнозиро-

вания связан с представлением временных 

рядов моделями авторегрессии и нейрон-

ными сетями. В работе показано, что в 

рамках модели авторегрессии прогноз на 

несколько шагов вперед зависит от коэф-

фициентов модели нелинейным образом. 

При этом задачу прогноза, состоящую в 

нахождении коэффициентов модели по-

средством минимизации целевой функции, 

можно решить итерационным методом. 

Поэтому интерес представляют рекур-

рентные и другие сети с обратными связя-
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ми.  

В данной работе рассмотрены искус-

ственные нейронные сети, в частности 

нейронные сети на основе персептрона 

прямого распространения. Получены 

уравнения функционирования и обучения 

искусственной нейронной сети в матрич-

ной форме [3; 8], алгоритм обратной под-

становки, с помощью которого можно уве-

личить глубину прогноза. Результат моде-

лирования и применения разработанного 

алгоритма заключается в повышении эф-

фективности прогнозирования изменений 

значений функций по показателям дли-

тельности и погрешности получения про-

гноза, а также быстродействия, адаптивно-

сти системы при изменяющихся условиях. 

Дополнительным эффектом является воз-

можность гибкого изменения архитектуры 

нейронной сети в случае изменения требо-

ваний на длительность прогноза. 

Предложенная структурная схема ре-

ализации нейросетевого прогнозирования 

изменений параметров временных рядов с 

предварительной вейвлет-обработкой 

обеспечивает возможность более эффек-

тивного мониторинга исследуемых про-

цессов в информационно-управляющих 

системах.

 
Работа выполнена при поддержке гранта РФФИ №17-48-330726/17. 
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