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Аннотация. В  статье описывается метод функциональной предобработки 
статистических данных для улучшения прогноза, получаемого с помощью 
нейронных сетей. Рассматривается достаточно широкий набор функций, ко-
торый может быть использован для предобработки статистических данных. 
Показано преимущество нейронных сетей для прогноза с использованием 
предобработки данных, в смысле устойчивости прогноза. Ошибка прогно-
за рассматривается как случайная величина, для которой вычисляются: 
статистические оценки для математического ожидания и для стандартного 
отклонения, а также вычисляется выборочный коэффициент вариации для 
определения наиболее устойчивой модели прогноза.

Ключевые слова: функциональная предобработка, прогноз, устойчивость 
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В настоящее время в  различных предметных об-
ластях задачи прогнозирования решаются с по-
мощью прогнозирования многомерных вре-

менных рядов. Примерами таких областей являются 
экономика (прогнозирование макроэкономических 
показателей), медицина (показатели заболеваемости 
и  смертности), промышленность (вибродиагностика) 
и  т. д. Для решения подобных задач активно разра-
батываются методы, использующие нейронные сети. 
Примерами могут служить методы, описанные в рабо-
тах [1–4].

Существующие методы предполагают, что статисти-
ческих данных достаточно много, чтобы построить ка-
чественную модель прогноза. Кроме того, эти методы 
ориентированы на  прогнозирование величин только 
для одного объекта или одной территории. Но  воз-
можны ситуации, когда наблюдения ведутся для не-
скольких объектов в  течение небольшого количества 
временных периодов. Решение подобных задач может 
быть выполнено с  помощью метода экстраполиро-
вания ошибки нейронной сети, который рассмотрен 
в работах [5] и [6].

В  методе экстраполирования ошибки нейросети 
задачу прогнозирования авторы настоящей статьи 
сформулировали следующим образом. Показатель 
y может быть спрогнозирован по  известному опре-
деляющему вектору X и  неизвестному определяю-
щему Z. На  первом этапе этого метода выполняется 
процедура сжатия информационного пространства. 
В  результате этого исследователь получает сжатое 
множество наблюдений, на котором чаще всего мож-
но построить приемлемую нейросетевую модель про-
гноза, то есть модель с удовлетворительной ошибкой 
прогноза. Получая ошибку прогноза на  полном мно-
жестве наблюдений и  экстраполируя ошибки нейро-
сети для прогнозного периода, можно получить удов-
летворительный общий прогноз, как сумму псевдо 
прогноза и  экстраполированной ошибки нейронной 
сети.

Однако и  этот метод экстраполирования ошибки 
не всегда дает положительные результаты в смысле об-
щей средней ошибки прогноза. Что же можно предпри-
нять в  такой ситуации, когда прогнозирование необхо-
димо по ряду объектов или территорий?
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Как известно, корреляция между определяющими 
показателями и  прогнозируемым показателем тесно 
связана с  качеством прогнозирования при использо-
вании регрессионных многомерных моделей. На  прак-
тике при отборе наиболее значимых предикторов ис-
следователи часто ориентируются на их коэффициенты 
корреляции с  прогнозируемыми показателями. Исходя 
из  этого, предположим, что выполнив определенную 
предобработку данных, можно увеличить коэффициен-
ты корреляции между определяющими показателями 
и  прогнозируемым показателем, если для модели про-
гноза используются нейронные сети. По естественному 
предположению это может привести к повышению каче-
ства прогнозирования, то есть к снижению общей сред-
ней ошибки прогноза. Подобный подход имеет смысл 
особенно в  том случае, если статистические данные 
сильно зашумлены или их количество недостаточно для 
построения качественной неросетевой модели прогно-
за при помощи стандартных способов.

Рассмотрим функциональную предобработку дан-
ных, увеличивающую коэффициенты корреляции, ко-
торые авторы реализовали в  виде программного про-
дукта. Множество всех наблюдений предварительно 
делится на  обучающее множество и  тестирующее мно-
жество, согласно каноническому построению модели 
прогнозирования с  помощью нейронных сетей. Только 
на  обучающем множестве выполняется поиск опти-
мального способа предобработки с  использованием 
следующих функций: xα, eαx, ln(αx), sin(αx), cos(αx), 
sh(αx), ch(αx), tg(αx), arcsin(αx), arccos(αx), arcsh(αx), 
arcch(αx),arctg(αx), arcth(αx) и  сигмоидная функция, 
где α принадлежит некоторому, заранее известному ин-
тервалу. Например, для сигмоиды α принадлежит интер-
валу от –10 до +10. Каждый интервал для α разбивается 
с некоторым шагом h, например, h = 0,01 или h = 0,001. 
Множество функций обозначим F(α, x). Пусть всего име-
ется N функций.

Алгоритм предобработки статистических данных за-
ключается в  следующем пошаговом итеративном про-
цессе.

Шаг 1. Вычисляется корреляция (начальная корреля-
ция) каждого из определяющих показателей xi с прогно-
зируемым показателем y.

Шаг 2. Значения показателей xi при помощи норми-
ровки приводятся к интервалу [2; 102] или к интервалу  
[2; 3], что важно для использования всего спектра функ-
ций.

Шаг 3. Каждый определяющий показатель преобра-
зуется каждой функцией из множества F(α, x). Получим 
N преобразований.

Шаг 4. Для каждого из  N преобразований каждого 
определяющего показателя находится коэффициент 
корреляции с прогнозируемым показателем y.

Шаг 5. Для каждого xi определяется функция преоб-
разования из  возможных N преобразований, для кото-
рой коэффициент корреляции по отношению к прогно-
зируемому показателю y будет наибольшим.

Шаг 6. Выполняется сравнение наибольшего коэф-
фициента корреляции для конкретного определяющего 
показателя xi с  коэффициентом корреляции на  преды-
дущей итерации алгоритма или начальным коэффици-
ентом корреляции в  случае первой итерации. Если ко-
эффициент корреляции не  увеличился или увеличился 
незначительно, то  показатель исключается из  дальней-
шей предобработки. Незначительность определяется 
исследователем, например, может быть сравнение с ве-
личиной равной 0,001.

Шаг 7. Далее с  помощью функции, определенной на  5 
шаге, преобразуется xi (т. е. происходит предобработка) 
и осуществляется переход к шагу 2 алгоритма. При этом счи-
таем преобразование новым определяющим показателем.

Шаг 8. Алгоритм завершается, когда все xi будут ис-
ключены из итерационного процесса на 6 шаге.

После выполнения алгоритма (найдены последова-
тельности преобразующих функций для всех определя-
ющих показателей из обучающего множества) в этой же 
последовательности преобразующие функции применя-
ются к тем же показателям на тестирующем множестве. 
Далее следует построение модели прогноза по  клас-
сической схеме для нейронных сетей. По  сути, теперь 
исследователь имеет дело с  одинаково преобразован-
ными определяющими показателями, как в обучающем 
множестве, так и в тестирующем множестве.

В  качестве примера рассмотрим прогнозирование 
путем построения нейронной сети с достаточно простой 
структурой.

Для проверки корректности метода предобработки 
данных из статистического справочника [7] был случай-
ным образом выбран показатель «Заболеваемость», 5 
показателей качества среды обитания и 4 показателя ка-
чества медицинского обслуживания. Все показатели ана-
лизировались за 10 лет (2005–2014 годы) по 77 террито-
риям. Задача заключалось в том, чтобы по показателям 
качества среды обитания и  качества медицинского об-
служивания предыдущего года спрогнозировать показа-
тель заболеваемости следующего года по 77 территори-
ям. После сдвига данных с лагом в один год оказалось, 
что нейросетевую модель прогноза можно построить 
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по  8  годам (616 наблюдений — обучающее множество) 
и проверить её качество по 2014 году (77 наблюдений — 
тестирующее множество).

Определим, что под ошибкой прогноза будем под-
разумевать среднюю ошибку по  территориям. А  под 
ошибкой прогноза по территории будем подразумевать 
модуль разности между прогнозным и  фактическим 
показателями заболеваемости по  территории, разде-
ленный на  размах показателя заболеваемости и  умно-
женный на 100%. Размах — разница между наибольшим 
и наименьшим значениями показателя заболеваемости 
за 8 лет (т. е. по обучающему множеству).

Сначала используем классический метод построения 
нейронной сети для прогноза на исходных статистических 
данных. Подберем архитектуру нейронной сети, показы-
вающей наиболее стабильные результаты (в  смысле ре-
зультирующей ошибки). Такая нейронная сеть оказалась 
с достаточно простой структурой: 9 нейронов на входном 
слое, 2 нейрона на скрытом слое, 1 нейрон на выходном 
слое, активационные функции — гиперболический тан-
генс, применялся алгоритм обучения упругого распро-
странения. Каждый раз при обучении нейронной сети 
проводилось 1000 итераций, а результат прогноза фикси-
ровался в виде средней ошибки по 77 территориям. Ко-
личество таких экспериментов было равно 100. Среднюю 
ошибку можно рассматривать как случайную величину 
O1, которая наблюдалась 100 раз. Эта случайная величина 
имела среднее выборочное равное o1 = 4,34 и выбороч-
ное стандартное отклонение равное σO1

 = 0,30. Следова-
тельно, выборочный коэффициент вариации этой случай-
ной величины равен vO1 = 0,07.

Теперь используем классический метод построе-
ния нейронной сети для прогноза на исходных данных 

с  предобработкой. Подберем архитектуру нейронной 
сети, показывающей наиболее стабильные результаты 
(в  смысле результирующей ошибки). Такая нейронная 
сеть оказалась с ещё более простой структурой: 9 ней-
ронов на входном слое, 1 нейрон на скрытом слое, 1 ней-
рон на  выходном слое, активационные функции — ги-
перболический тангенс, применялся алгоритм обучения 
упругого распространения. Каждый раз при обучении 
нейронной сети проводилось 1000 итераций, а резуль-
тат прогноза фиксировался в  виде средней ошибки 
по  77  территориям. Количество таких экспериментов 
было также равно 100. Среднюю ошибку вновь можно 
рассматривать как случайную величину O2, которая на-
блюдалась 100 раз. Эта случайная величина имела сред-
нее выборочное равное o2 = 2,95 и  выборочное стан-
дартное отклонение равное σO2

 = 0,19. Следовательно, 
выборочный коэффициент вариации этой случайной 
величины равен vO2 = 0,06.

В  результате предобработки ошибка на  тестирую-
щем множестве в среднем снизилась с 4,34% до 2,95%, 
то  есть на  1,39%. Этот факт позволяет говорить о  кор-
ректности метода предобработки исходных статисти-
ческих данных, позволяющим снизить общую среднюю 
ошибку прогноза. Причем, сравнение коэффициентов 
вариации средней ошибки нейронной сети позволяет 
утверждать, что предобработка статистических исход-
ных данных обеспечивает большую устойчивость про-
гноза.

Вывод: рассмотренный метод позволяет уменьшать 
ошибку прогнозирования при условии недостаточности 
и/или зашумленности статистических данных. Также ме-
тод может быть использован, когда средняя ошибка про-
гноза при применении стандартных методов прогнози-
рования не устраивает исследователя.
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