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ÏÐÎÃÍÎÇÈÐÎÂÀÍÈÅ ÂÐÅÌÅÍÍÛÕ ÏÎÑËÅÄÎÂÀÒÅËÜÍÎÑÒÅÉ 
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Â ñòàòüå ðàññìàòðèâàåòñÿ íîâàÿ íåòðàäèöèîííàÿ
íåéðîñåòåâàÿ àðõèòåêòóðà – êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëüíàÿ
íåéðîííàÿ ñåòü, àëãîðèòì åå îáó÷åíèÿ â ïàêåòíîì ðå-
æèìå è â ðåæèìå ðåàëüíîãî âðåìåíè, à òàêæå ïðèìåíåíèå
ýòîé àðõèòåêòóðû äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ ïðîãíîçèðîâàíèÿ
è àïïðîêñèìàöèè.

ÂÂÅÄÅÍÈÅ

Â íàñòîÿùåå âðåìÿ äëÿ ðåøåíèÿ øèðîêîãî êëàññà
çàäà÷, ñâÿçàííûõ ñ îáðàáîòêîé èíôîðìàöèè, çàäàííîé
â âèäå âðåìåííûõ ðÿäîâ èëè ìàññèâîâ ÷èñëîâûõ äàí-
íûõ, ïîðîæäàåìûõ íåñòàöèîíàðíûìè, õàîòè÷åñêèìè
èëè ñòîõàñòè÷åñêèìè ñèñòåìàìè, øèðîêîå ðàñïðîñòðà-
íåíèå ïîëó÷èëè èñêóññòâåííûå íåéðîííûå ñåòè, áëàãî-
äàðÿ ñâîèì àïïðîêñèìèðóþùèì âîçìîæíîñòÿì è ñïî-
ñîáíîñòè ê îáó÷åíèþ. Òðàäèöèîííî ïîä îáó÷åíèåì ïî-
íèìàåòñÿ ïðîöåññ íàñòðîéêè âåñîâûõ ïàðàìåòðîâ ñåòè
â ñîîòâåòñòâèè ñ òîé èëè èíîé ïðîöåäóðîé îïòèìèçà-
öèè ïðèíÿòîãî êðèòåðèÿ îáó÷åíèÿ [1, 2].

Óëó÷øèòü êà÷åñòâî ïîëó÷àåìîãî ðåçóëüòàòà ìîæíî,
íàñòðàèâàÿ íå òîëüêî ñèíàïòè÷åñêèå âåñà, íî è àðõè-
òåêòóðó (êîëè÷åñòâî óçëîâ) ñàìîé íåéðîííîé ñåòè ïó-
òåì ëèáî óâåëè÷åíèÿ ÷èñëà íåéðîíîâ îòíîñèòåëüíî èñ-

õîäíîé ïðîñòîé àðõèòåêòóðû – êîíñòðóêòèâíûé ïîä-
õîä [3–5], ëèáî ïóòåì óìåíüøåíèÿ èõ êîëè÷åñòâà â èñ-
õîäíîé ñëîæíîé àðõèòåêòóðå – äåñòðóêòèâíûé ïîäõîä
[6–8].

Ñ âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðåíèÿ áîëåå ïðèâëåêà-
òåëüíûì ïðåäñòàâëÿåòñÿ êîíñòðóêòèâíûé ïîäõîä, â ðàì-
êàõ êîòîðîãî ìîæíî âûäåëèòü êàñêàäíûå íåéðîííûå
ñåòè [9–11], íàèáîëåå õàðàêòåðíûì è ýôôåêòèâíûì
ïðåäñòàâèòåëåì êîòîðûõ ÿâëÿåòñÿ Cascade-Correlation
Learning Architecture (CasCorLA) [9]. Ýòè ñåòè, ñòàð-
òóÿ ñ ïðîñòîé àðõèòåêòóðû, ñîñòîÿùåé èç åäèíñòâåííî-
ãî íåéðîíà, â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ äîáàâëÿþò îäèí çà äðó-
ãèì íîâûå íåéðîíû, îáðàçóÿ ìíîãîñëîéíóþ ñòðóêòóðó.
Ïðè ýòîì â òå÷åíèå êàæäîé ýïîõè îáó÷åíèÿ íàñòðàèâàåò-
ñÿ òîëüêî îäèí íåéðîí ïîñëåäíåãî êàñêàäà, âñå æå ïðå-
äûäóùèå íåéðîíû îáðàáàòûâàþò èíôîðìàöèþ ñ «çàìî-
ðîæåííûìè» âåñàìè. Àâòîðû CasCorLA Ôàëüìàí è Ëå-
áüåð îòìå÷àþò âûñîêóþ ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ è õîðîøèå
àïïðîêñèìèðóþùèå ñâîéñòâà ýòîé ñåòè. Âìåñòå ñ òåì,
ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî â êà÷åñòâå óçëîâ â ýòîé àðõèòåê-
òóðå èñïîëüçóþòñÿ ýëåìåíòàðíûå ïåðñåïòðîíû Ðîçåá-
ëàòòà ñ ôóíêöèÿìè àêòèâàöèè òèïà ãèïåðáîëè÷åñêîãî
òàíãåíñà òàê, ÷òî âûõîäíîé ñèãíàë êàæäîãî íåéðîíà
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íåëèíåéíî çàâèñèò îò ñèíàïòè÷åñêèõ âåñîâ. Îòñþäà
ñëåäóåò, ÷òî îáó÷åíèå äîëæíî ïðîèçâîäèòüñÿ íà îñíîâå
äåëüòà-ïðàâèëà è åãî ìîäèôèêàöèé, ïðåäñòàâëÿþùèõ
ñîáîé, ïî ñóòè, ãðàäèåíòíûå àëãîðèòìû îïòèìèçàöèè.
Î÷åâèäíî, ÷òî ãîâîðèòü îá îïòèìèçàöèè ñêîðîñòè îáó-
÷åíèÿ â ýòîì ñëó÷àå çàòðóäíèòåëüíî. Â ñâÿçè ñ ýòèì
ïðåäñòàâëÿåòñÿ öåëåñîîáðàçíûì ñèíòåçèðîâàòü êàñêàä-
íóþ àðõèòåêòóðó, èñïîëüçóþùóþ òàêèå èñêóññòâåííûå
íåéðîíû, â êîòîðûõ âûõîäíîé ñèãíàë áóäåò ëèíåéíî
çàâèñåòü îò ñèíàïòè÷åñêèõ âåñîâ, ÷òî ïîçâîëèòü îïòè-
ìèçèðîâàòü ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ è ñîêðàòèòü ðàçìåð îáó-
÷àþùåé âûáîðêè.

1 ÎÐÒÎ-ÍÅÉÐÎÍ

Ñðåäè ìíîæåñòâà ôóíêöèîíàëüíûõ ñòðóêòóð, èñ-
ïîëüçóåìûõ äëÿ àïïðîêñèìàöèè íåëèíåéíûõ çàâèñè-
ìîñòåé, îñîáîãî âíèìàíèÿ çàñëóæèâàþò îðòîãîíàëüíûå
ïîëèíîìû [12, 13]. Îíè îáëàäàþò âåñüìà ïðèâëåêà-
òåëüíûìè ñâîéñòâàìè êàê ñ âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðå-
íèÿ è îáåñïå÷èâàåìîé èìè òî÷íîñòè, òàê è ñ òî÷êè çðå-
íèÿ íåéðîñåòåâîé ðåàëèçàöèè [14–21].

Ïðè ýòîì ýëåìåíòàðíàÿ îäíîìåðíàÿ ñèñòåìà, îïèñû-
âàåìàÿ â ïðîñòðàíñòâå «âõîä – âûõîä» íåêîòîðîé íåèç-
âåñòíîé ôóíêöèîíàëüíîé çàâèñèìîñòè y(x) ñî ñêîëü
óãîäíî âûñîêîé òî÷íîñòüþ, ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà
ñëåäóþùåé ñóììîé:

(1)

ãäå x è y(x) – âõîäíûå è âûõîäíàÿ ïåðåìåííûå îöåíè-
âàåìîãî ïðîöåññà,  – îðòîãîíàëüíûé ïîëèíîì j-ãî
ïîðÿäêà (j = 0, 1, 2, …, h),  j,  q – íåîòðèöàòåëüíûå
öåëûå ÷èñëà, k = 1, 2, …, N – äèñêðåòíîå âðåìÿ èëè
ïîðÿäêîâûé íîìåð ýëåìåíòà â âûáîðêå.

Âûðàæåíèå (1) ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíî ñ ïîìî-
ùüþ ýëåìåíòàðíîé ñõåìû, ïðèâåäåííîé íà ðèñ. 1 è íà-
çâàííîé íàìè îðòî-ñèíàïñ.

Íà ðèñ. 1 xi – i-ÿ êîìïîíåíòà (i = 1, 2, …, n) ñèãíà-
ëà   (j = 1, 2, …, h) – ñèíàïòè-

÷åñêèå âåñà, ïîäëåæàùèå îïðåäåëåíèþ,  – âûõîä-
íîé ñèãíàë îðòî-ñèíàïñà, êîòîðûé ìîæåò áûòü çàïèñàí
ñëåäóþùèì îáðàçîì:

(2)

Ðàçëè÷íûå ñèñòåìû îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ ìîãóò
áûòü èñïîëüçîâàíû â êà÷åñòâå àêòèâàöèîííûõ ôóíêöèé
â îðòî-ñèíàïñàõ. Âûáîð ñèñòåìû îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíî-
ìîâ çàâèñèò îò ñïåöèôèêè ðåøàåìîé çàäà÷è. Åñëè âõîä-
íûå äàííûå íîðìàëèçèðîâàíû íà ãèïåðêóá [–1, 1]n, öå-
ëåñîîáðàçíûì ïðåäñòàâëÿåòñÿ èñïîëüçîâàòü ñèñòåìó
îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ Ëåæàíäðà, îðòîãîíàëüíûõ
íà èíòåðâàëå [–1, 1] ñ âåñîì 

(3)

Òàêæå äëÿ óïðîùåíèÿ âû÷èñëåíèé ìîæåò áûòü èñ-
ïîëüçîâàíà ðåêóððåíòíàÿ ôîðìóëà:

(4)

Ñèñòåìà îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ Ëåæàíäðà ëó÷-
øå âñåãî ïîäõîäèò â òîì ñëó÷àå, êîãäà äî ïîñòðîåíèÿ
íåéðîìîäåëè íàì èçâåñòåí èíòåðâàë, â êîòîðîì èçìå-
íÿþòñÿ äàííûå. Â èíîì ñëó÷àå ìîæåò áûòü èñïîëüçîâà-
íà ñèñòåìà îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ Ýðìèòà:

(5)

Ýòà ñèñòåìà îðòîãîíàëüíà íà èíòåðâàëå  ñ âå-

ñîâîé ôóíêöèåé  è äàåò âîçìîæíîñòü óìåíü-
øèòü âëèÿíèå íà ðåçóëüòàò òî÷åê, ëåæàùèõ äàëåêî îò
íà÷àëà êîîðäèíàò.

Òàêæå íåñëîæíî çàìåòèòü, ÷òî îðòî-ñèíàïñ èìååò
èäåíòè÷íóþ àðõèòåêòóðó ñ íåëèíåéíûì ñèíàïñîì íåî-
ôàççè-íåéðîíà [22–24], îäíàêî ðåàëèçóåò áîëåå ãëàä-
êîå ïîëèíîìèàëüíîå ïðèáëèæåíèå ñ ïîìîùüþ îðòîãî-
íàëüíûõ ïîëèíîìîâ, âìåñòî êóñî÷íî-ëèíåéíîé àïïðîê-
ñèìàöèè.

Ìû èñïîëüçîâàëè îðòî-ñèíàïñ â êà÷åñòâå ñòðîèòåëü-
íîãî áëîêà äëÿ àðõèòåêòóðû, íàçâàííîé íàìè îðòî-
íåéðîíîì è ïðèâåäåííîé íà ðèñ. 2.

Îðòî-íåéðîí èìååò òàêóþ æå àðõèòåêòóðó, êàê
è íåî-ôàççè-íåéðîí, ðåàëèçóÿ îòîáðàæåíèå

(6)
Ðèñóíîê 1 – Îðòî-ñèíàïñ – OS
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è ïîçâîëÿåò äîáèòüñÿ âûñîêîé òî÷íîñòè àïïðîêñèìà-
öèè è ýêñòðàïîëÿöèè ñóùåñòâåííî íåëèíåéíûõ ñèãíà-
ëîâ è ïðîöåññîâ [16, 17, 19–21, 25]. Îäíàêî, êàê áóäåò
ïîêàçàíî äàëåå, îðòî-íåéðîí áóäåò èñïîëüçîâàí íàìè â
êà÷åñòâå ýëåìåíòàðíîãî óçëà â àðõèòåêòóðå, íàçâàííîé
êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëüíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü (CONN –
Cascade Orthogonal Neural Network).

2 ÊÀÑÊÀÄÍÀß ÎÐÒÎÃÎÍÀËÜÍÀß 
ÍÅÉÐÎÍÍÀß ÑÅÒÜ

Àðõèòåêòóðà êàñêàäíîé îðòîãîíàëüíîé íåéðîííîé
ñåòè ïðèâåäåíà íà ðèñ. 3.

Ïðåäñòàâëåííàÿ êîíñòðóêöèÿ ðåàëèçóåò îòîáðàæå-
íèå ñëåäóþùåãî âèäà:

– íåéðîí ïåðâîãî êàñêàäà

(7)

– íåéðîí âòîðîãî êàñêàäà

(8)

– íåéðîí òðåòüåãî êàñêàäà

(9)

Ðèñóíîê 2 – Îðòî-íåéðîí – ON

ŷ1 = wji
1[ ]ϕji xi( );

j 0=

h
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∑=
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h

∑+

Ðèñóíîê 3 – Êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëüíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü
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 2ŷ
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– íåéðîí m-ãî êàñêàäà

(10)

ãäå  – âûõîä m-ãî êàñêàäà íåéðîííîé ñåòè;  – j-é
ñèíàïòè÷åñêèé âåñîâîé êîýôôèöèåíò â i-ì îðòî-ñèíàï-
ñå îðòî-íåéðîíà m-ãî êàñêàäà; ϕji – îðòîãîíàëüíûé ïî-
ëèíîì i-ãî ïîðÿäêà â j-ì îðòî-ñèíàïñå; h – êîëè÷åñòâî
îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ â îðòî-ñèíàïñàõ, ïî êî-
òîðûì ïðîèñõîäèò ðàçëîæåíèå âõîäíûõ ñèãíàëîâ; n –
êîëè÷åñòâî îðòî-ñèíàïñîâ â îðòîíåéðîíå ïåðâîãî êàñ-
êàäà; (n + m – 1) – êîëè÷åñòâî îðòî-ñèíàïñîâ â îðòî-
íåéðîíå m-ãî êàñêàäà.

Êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëüíàÿ íåéðîííàÿ ñåòü ñîäåðæèò

 íàñòðàèâàåìûõ ïàðàìåòðîâ è, ÷òî

î÷åíü âàæíî, âñå îíè ëèíåéíî âõîäÿò â îïèñàíèå (10).

Ââîäÿ äàëåå âåêòîð îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ

 m-ãî îðòî-íåéðîíà 

 

è ñîîòâåòñòâóþùèé åìó âåêòîð ñèíàïòè÷åñêèõ âåñîâ

 òîé æå ðàçìåð-

íîñòè, ìîæíî ïðåäñòàâèòü (10) â áîëåå êîìïàêòíîé
ôîðìå:

(11)

3 ÎÁÓ×ÅÍÈÅ ÊÀÑÊÀÄÍÎÉ 
ÎÐÒÎÃÎÍÀËÜÍÎÉ ÍÅÉÐÎÍÍÎÉ ÑÅÒÈ

Îáó÷åíèå êàñêàäíîé íåéðîííîé ñåòè ïðîèçâîäèòñÿ
â ïàêåòíîì ðåæèìå ñ èñïîëüçîâàíèåì âñåõ ýëåìåíòîâ
îáó÷àþùåé âûáîðêè x(1), y(1); x(2), y(2); …; x(k),
y(k);…; x(N), y(N). Ñíà÷àëà âû÷èñëÿåòñÿ íàáîð
çíà÷åíèé îðòîãîíàëüíûõ ôóíêöèé   …,

 äëÿ êàæäîãî îáðàçà èç îáó÷àþùåé âûáîðêè,
ïîñëå ÷åãî ïóòåì ïðÿìîé ìèíèìèçàöèè êðèòåðèÿ îáó-
÷åíèÿ

(12)

âû÷èñëÿåòñÿ âåêòîð ñèíàïòè÷åñêèõ âåñîâ

(13)

Åñëè ðàçìåð îáó÷àþùåé âûáîðêè äîñòàòî÷íî âåëèê,
óäîáíåå èñïîëüçîâàòü ïðîöåäóðó (13) â ôîðìå ðåêóð-
ðåíòíîãî ìåòîäà íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ ñ ïîñëåäîâà-
òåëüíîé îáðàáîòêîé ýëåìåíòîâ îáó÷àþùåé âûáîðêè:

(14)

Íåîáõîäèìî îòìåòèòü, ÷òî èñïîëüçîâàíèå ïðîöåäóð
(13), (14) ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî ñîêðàòèòü âðåìÿ íå-
îáõîäèìîå äëÿ íàñòðîéêè âåñîâûõ êîýôôèöèåíòîâ, ïî
ñðàâíåíèþ ñ ãðàäèåíòíûìè àëãîðèòìàìè, â îñíîâå êî-
òîðûõ ëåæèò äåëüòà-ïðàâèëî. Òàêæå îðòîãîíàëüíîñòü
àêòèâàöèîííûõ ôóíêöèé îáåñïå÷èâàåò ÷èñëåííóþ óñ-
òîé÷èâîñòü â ïðîöåññå îáðàùåíèÿ ìàòðèö.

Ïîñëå çàâåðøåíèÿ îáó÷åíèÿ ïåðâîãî êàñêàäà ñåòè,
ñèíàïòè÷åñêèå âåñà îðòî-íåéðîíà ON1 «çàìîðàæèâà-
þòñÿ», è ãåíåðèðóåòñÿ âòîðîé êàñêàä, ñîñòîÿùèé èç
îðòî-íåéðîíà ON2, ñîäåðæàùåãî îäèí äîïîëíèòåëüíûé
âõîä äëÿ âûõîäíîãî ñèãíàëà ïðåäûäóùåãî êàñêàäà. Çà-
òåì ïðîöåäóðû (13), (14) ñíîâà ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ íà-
ñòðîéêè âåêòîðà âåñîâûõ êîýôôèöèåíòîâ  êîòî-
ðûé èìååò ðàçìåðíîñòü 

Ïðîöåññ ðîñòà íåéðîííîé ñåòè (óâåëè÷åíèÿ êîëè-
÷åñòâà êàñêàäîâ) ïðîäîëæàåòñÿ äî òåõ ïîð, ïîêà íå áó-
äåò ïîëó÷åíà òðåáóåìàÿ òî÷íîñòü ðàññìàòðèâàåìîé çà-
äà÷è. Ïðè ýòîì, äëÿ îöåíêè âåñîâûõ êîýôôèöèåíòîâ
ïîñëåäíåãî m-ãî êàñêàäà èñïîëüçóþòñÿ ñëåäóþùèå
âûðàæåíèÿ:

(15)
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(16)

Îñíîâíûì íåäîñòàòêîì CasCorLA ÿâëÿåòñÿ âîçìîæ-
íîñòü îáó÷åíèÿ òîëüêî â ïàêåòíîì ðåæèìå, êîãäà âñÿ
îáó÷àþùàÿ âûáîðêà çàäàíà àïðèîðíî. Áëàãîäàðÿ ìàê-
ñèìàëüíî âîçìîæíîé (êâàäðàòè÷íîé) ñêîðîñòè ñõîäè-
ìîñòè àëãîðèòìà (16), êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëüíàÿ íåé-
ðîííàÿ ñåòü ìîæåò îáó÷àòüñÿ è â ðåàëüíîì ðåæèìå âðå-
ìåíè. Ïðè ýòîì ñðàçó ôîðìèðóåòñÿ àðõèòåêòóðà, ñîñòîÿ-
ùàÿ èç m êàñêàäîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ îáó÷àåòñÿ ñ ïî-
ìîùüþ ñîáñòâåííîãî àëãîðèòìà. Ïîñêîëüêó äëÿ m-ãî
êàñêàäà äîïîëíèòåëüíûìè âõîäàìè ÿâëÿþòñÿ âûõîäû
ïðåäûäóùèõ îðòî-íåéðîíîâ, àëãîðèòì (7) ôàêòè÷åñêè
ðåàëèçóåò ðåêóððåíòíûé ìåòîä îøèáêè ïðîãíîçà [26],
ïîëó÷èâøèé øèðîêîå ðàñïðîñòðàíåíèå â òåîðèè àäàï-
òèâíîé èäåíòèôèêàöèè. Èçìåíåíèå ÷èñëà êàñêàäîâ â ïðî-
öåññå îáó÷åíèÿ òàêæå íå ïðåäñòàâëÿåò íèêàêèõ òðóä-
íîñòåé.

4 ÐÅÇÓËÜÒÀÒÛ ÈÌÈÒÀÖÈÎÍÍÎÃÎ 
ÌÎÄÅËÈÐÎÂÀÍÈß

Ïðè àïðîáàöèè ïðåäëîæåííîé àðõèòåêòóðû â êà÷å-
ñòâå òåñòîâîé ðåøàëàñü çàäà÷à ïðîãíîçèðîâàíèÿ âðå-
ìåííîãî ðÿäà Ìýêè – Ãëàññà. Ýòîò ðÿä ïðåäñòàâëÿåò
ñîáîé õàîòè÷åñêóþ, äåòåðìèíèðîâàííóþ ïîñëåäîâà-
òåëüíîñòü, îïðåäåëÿåìóþ ñëåäóþùèì äèôôåðåíöèàëü-
íûì óðàâíåíèåì:

(17)

Êâàíòîâàíèå ñèãíàëà áûëî ïðîâåäåíî ñ øàãîì 0,1.
Ïîä îáó÷àþùóþ âûáîðêó áûë îòâåäåí ó÷àñòîê ñèãíà-
ëà, ñîäåðæàùèé 500 ýëåìåíòîâ. Öåëüþ ÿâëÿëîñü ïðî-

ãíîçèðîâàíèå ñèãíàëà íà øåñòü øàãîâ âïåðåä ïî åãî
ïðåäûñòîðèè: çíà÷åíèÿì ýëåìåíòîâ â ìîìåíòû âðåìåíè
k, (k – 6), (k – 12) è (k – 18). Òåñòîâàÿ âûáîðêà ñî-
äåðæàëà 9500 ýëåìåíòîâ ïîñëåäîâàòåëüíîñòè – çíà-
÷åíèÿ ñèãíàëà ñ 501 äî 10000.

Äëÿ îöåíêè ïîëó÷åííîãî ïðîãíîçà èñïîëüçîâàëàñü
ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêàÿ îøèáêà (18)

(18)

Ïåðåä òåì, êàê íà÷èíàòü îáó÷åíèå êàñêàäíîé îðòîãî-
íàëüíîé íåéðîííîé ñåòè íåîáõîäèìî îïðåäåëèòü òðè
îïöèîíàëüíûõ ïàðàìåòðà: 1) òèï ñèñòåìû îðòîãîíàëü-
íûõ ïîëèíîìîâ â êàæäîì îðòî-ñèíàïñå; 2) êîëè÷åñòâî
îðòîãîíàëüíûõ ïîëèíîìîâ â êàæäîì îðòî-ñèíàïñå;
3) ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî êàñêàäîâ. Ïîñêîëüêó
âõîäíûå äàííûå áûëè íîðìàëèçèðîâàíû íà èíòåðâàë
[–1 1], íàìè èñïîëüçîâàëàñü ñèñòåìà îðòîãîíàëüíûõ
ïîëèíîìîâ ×åáûøåâà 1-ãî ðîäà, ÷òî ïîçâîëèëî èçáå-
æàòü íåîãðàíè÷åííîãî ðîñòà âåñîâûõ êîýôôèöèåíòîâ ñ
óâåëè÷åíèåì êîëè÷åñòâà êàñêàäîâ. Îñíîâûâàÿñü íà ðå-
çóëüòàòàõ ïðåäûäóùèõ ýêñïåðèìåíòîâ, â îðòî-ñèíàïñàõ
èñïîëüçîâàëîñü ïî 3–5 ïîëèíîìîâ. À òàêæå, äëÿ òîãî
÷òîáû ïðåäîòâðàòèòü ïîòåðþ âîçìîæíîñòè îáîáùåíèÿ
ñåòüþ, êîëè÷åñòâî êàñêàäîâ áûëî îãðàíè÷åíî äî 10.

Ðåçóëüòàòû ïðîãíîçèðîâàíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà Ìýêè –
Ãëàññà ïðèâåäåíû â òàáë. 1. Äëÿ ñðàâíåíèÿ ýòà æå çà-
äà÷à ðåøàëàñü ïðè ïîìîùè Cascade-Correlation Lear-
ning Architecture è òðàäèöèîííîãî ìíîãîñëîéíîãî ïåð-
ñåïòðîíà (MLP), êîòîðûé èìåë àðõèòåêòóðó 4–7–1
è îáó÷àëñÿ ïî àëãîðèòìó Ëåâåíáåðãà – Ìàðêâàðäòà
â òå÷åíèå 100 ýïîõ.

Êàê ïîêàçûâàþò ðåçóëüòàòû, êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëü-
íàÿ ñåòü ïðåäîñòàâëÿåò õîðîøåå êà÷åñòâî àïïðîêñèìà-
öèè è ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñóùåñòâåííî íåëèíåéíûõ ïðî-
öåññîâ. Ïîëó÷åííàÿ îøèáêà ïðîãíîçèðîâàíèÿ ñðàâíèìà
ñ îøèáêîé, äàâàåìîé ìíîãîñëîéíûì ïåðñåïòðîíîì, è íà-
ìíîãî ìåíüøå, ÷åì îøèáêà CasCorLA. Ïðè ýòîì íåîá-
õîäèìî îòìåòèòü, ÷òî ïðîöåäóðà îáó÷åíèÿ êàñêàäíîé
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Òàáëèöà 1 – Îøèáêè ïðè ïðîãíîçèðîâàíèè ðÿäà Ìýêè – Ãëàññà

Àðõèòåêòóðà
ÈÍÑ

Îøèáêà íà îáó÷. âûáîðêå / Íîìåð êàñêàäà Îøèáêà íà 
òåñò. âûáîðêå1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

CONN 0,0005 0,0003 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0002 0,0003

CasCorLA 0,11 0,1 0,098 0,095 0,092 0,089 0,088 0,084 0,083 0,083 0,055

MLP

Îøèáêà íà îáó÷àþùåé âûáîðêå / Íîìåð ýïîõè Îøèáêà íà 
òåñò. âûáîðêå4 8 12 16 20 24 28 32 36 40

0,8 0,3 0,09 0,06 0,04 0,03 0,01 0,003 0,001 0,0009 0,0006
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îðòîãîíàëüíîé íåéðîííîé ñåòè òðåáóåò çíà÷èòåëüíî
ìåíüøå âðåìåíè è âû÷èñëèòåëüíûõ ðåñóðñîâ, ÷åì îá-
ðàòíîå ðàñïðîñòðàíåíèå îøèáêè èëè ïðîöåäóðà Ëåâåí-
áåðãà – Ìàðêâàðäòà. Òàêæå, èñïîëüçóÿ êàñêàäíóþ
îðòîãîíàëüíóþ íåéðîííóþ ñåòü, óäàåòñÿ èçáåæàòü äâóõ
ñóùåñòâåííûõ íåäîñòàòêîâ, ñâîéñòâåííûõ CasCorLA
è ìíîãîñëîéíîìó ïåðñåïòðîíó: íåïîâòîðèìîñòè ïîëó-
÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ è èñïîëüçîâàíèå íåëèíåéíûõ ïðî-
öåäóð îáó÷åíèÿ.

ÇÀÊËÞ×ÅÍÈÅ

Â ñòàòüå ïðåäëîæåíà êàñêàäíàÿ îðòîãîíàëüíàÿ íåé-
ðîííàÿ ñåòü, îòëè÷àþùàÿñÿ îò ñâîåãî ïðîòîòèïà – Cas-
cade-Correlation Learning Architecture – ïîâûøåííûì
áûñòðîäåéñòâèåì è òî÷íîñòüþ, ÷èñëåííîé óñòîé÷èâî-
ñòüþ è âîçìîæíîñòüþ îáðàáîòêè äàííûõ â ðåàëüíîì
âðåìåíè ïî ìåðå ïîñòóïëåíèÿ íîâîé èíôîðìàöèè. Òåî-
ðåòè÷åñêîå îáîñíîâàíèå è ðåçóëüòàòû ýêñïåðèìåíòîâ
ïîäòâåðæäàþò ýôôåêòèâíîñòü ðàçâèâàåìîãî ïîäõîäà
ê ñèíòåçó êàñêàäíûõ íåéðîííûõ ñåòåé.
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Íàä³éøëà 14.04.2008

Ó ñòàòò³ ðîçãëÿíóòî íîâó íåòðàäèö³éíó íåéðîìå-
ðåæåâó àðõ³òåêòóðó – êàñêàäíó îðòîãîíàëüíó íåéðîííó
ìåðåæó, àëãîðèòì ¿¿ íàâ÷àííÿ ó ïàêåòíîìó ðåæèì³ ³ â ðå-
æèì³ ðåàëüíîãî ÷àñó, à òàêîæ çàñòîñóâàííÿ ö³º¿ àðõ³-
òåêòóðè äëÿ âèð³øåííÿ çàäà÷ ïðîãíîçóâàííÿ é àïðîêñè-
ìàö³¿.

In the article new non-conventional architecture called
Cascade Orthogonal Neural Network is considered. Lear-
ning algorithms which can operate in batch or real-time
mode are given. Also application of this architecture for sol-
ving forecasting and approximation problems is proposed.




