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В статье рассмотрены вопросы создания автоматизированной системы прогнозирова-

ния на основе использования искусственных нейронных сетей и применения методов предо-
бработки данных. 

Изучение  и  прогнозирование  спроса  на 
продукцию фирмы является одной из основных 
функций  маркетинга.  Решение  задач  оценки 
спроса  проводится  в  пространстве  и  во 
времени.  Пространство  определяется 
территорией  исследуемого  рынка.  Это  может 
быть  страна  в  целом,  какая-либо  ее  часть, 
регион, область, город, район и т. д. Во времени 
происходит  развитие  спроса  от  зарождения 
через становление к отмиранию.

Спрос  —  сложное  социально  - 
экономическое явление, которое складывается 
и  развивается  в  определенных условиях  под 
влиянием  различных  по  своей  природе 
взаимосвязанных  факторов  (численность 
населения,  реальные  доходы  населения, 
динамика цен и т.п.). 

Прогнозирование  –  это  род  предвиде-
ния, поскольку имеет дело с получением ин-
формации о будущем. 

Прогноз служит основой создания мар-
кетинговой программы и  производственного 
плана. Его цель — дать наиболее вероятные 
альтернативные пути развития исследуемого 
рынка при заданном уровне знаний и закла-
дываемых  предпосылках.  Следовательно, 
прогнозирование спроса представляет собой 
исследование будущего (возможного) спроса 
на товары (услуги) в целях обоснования ин-
вестиций, а также производственных планов.

От  эффективности  и  точности  прогноза 
напрямую зависит общий успех деятельности 
любой фирмы. 

Цели  применения  методов  прогнозиро-
вания  маркетологами-аналитиками  могут 
быть различными. С их помощью, аналитики 
хотят  решить  самые  различные  задачи  по-
строения прогнозов продаж. И в каждом слу-
чае,  требуется  правильно  сформулировать 
условия решения задачи, выбрать метод, ко-
торый был бы адекватен статистической при-
роде изучаемых временных рядов. Таким об-
разом,  выбранный  метод  прогнозирования 
должен обладать максимальной универсаль-
ностью и вместе с тем простотой.

В последнее время все большее распро-
странение  получают  системы  нейросетевого 
прогнозирования. 

Использование нейронных сетей позво-
ляет человеку передавить автоматизирован-
ной системе свой опыт. Наличие опыта поз-
воляет  решить  задачу,  даже  если  ранее 
подобные не встречались. 

У данного метода можно легко выделить 
ряд преимуществ:

−  отсутствие формальной модели и  при 
этом нетребовательность к большому объему 
статистических данных;

−  быстрая  адаптация  к  изменившимся 
условиям;

−  нетребовательность  к  знаниям 
пользователя.

Данный  метод  имеет  один  важный 
недостаток  −  логическую  непрозрачность 
получаемых результатов.

Теоретически использование нейросете-
вого  прогнозирования  должно  быть  очень 
удобно  для  простого  пользователя,  т.к.  не 
требует от него никаких специальных знаний, 
и способно решать задачи практически любой 
сложности. Однако на практике оказывается, 
что получение грамотной нейросетевой моде-
ли,  способной  решать  задачу  прогнозирова-
ния,  очень  сложный  процесс.  При  нейро-
прогнозировании пользователь  сталкивается 
с большим числом настроек на каждом этапе 
формирования обучающей выборки и обуче-
ния нейронной сети. Даже при небольшом ко-
личестве вариантов настроек на каждом эта-
пе в итоге мы можем получить свыше 1000(!) 
различных нейросетевых моделей, каждая из 
которых будет решать задачу прогнозирова-
ния (более или менее удачно). Понятно, что 
провести  такое  количество  экспериментов 
для  каждой  решаемой  задачи,  а  тем более 
выбрать лучшую модель – нереально.

Поэтому  необходимо  автоматизировать 
процесс поиска наилучшей нейросетевой мо-
дели.

На рис. 1 представлена модель системы 
нейропрогнозирования в виде «черного ящи-
ка».
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Рисунок 1 – Система «НейроПрогноз» в виде чер-
ного ящика

Весь процесс поиска оптимальной моде-
ли осуществляется автоматически и незави-
симо от пользователя. На вход системы по-
даются  фактические  данные  временного 
ряда, а также небольшой набор дополнитель-
ных параметров, которые позволяют оптими-
зировать процесс прогнозирования (сведения 
о сезонности, пиках временного ряда и т.д.). 

Основная  сложность  при  построении 
нейросетевой  модели  прогнозирования  за-
ключается в том, что этот процесс состоит из 
2 больших этапов, каждый из которых, в свою 
очередь  проходит  через  несколько  стадий 
(рис. 2). А до завершения последнего из них 
невозможно  сказать  насколько  эффективны 
были все предыдущие действия. 

 

Рисунок 2– Поэтапный процесс получения нейросетевой модели

Все этапы должны выполнятся системой 
автоматически,  а  в  конце  должен  делаться 
вывод об эффективности, полученной нейро-
сетевой модели. Опишем подробнее каждый 
этап.

Формирование выборки –  преобразова-
ние исходного временного ряда в обучающую 
выборку для нейронной сети, использую кото-
рую  можно  добиться  хороших  результатов 
прогнозирования.

Преобразование ряда. Для задач нейро-
сетевого прогнозирования рекомендуется ис-
пользовать не значения показателей, а их от-
носительные величины. Например, использу-
ется  преобразования  ряда  типа:  хi-хi-1 или 
log(хi-хi-1).  После  таких  преобразований  ней-
ронная сеть лучше улавливает закономерно-
сти  в  динамике  значений.  Используются  и 
другие алгоритмы предобработки.

Фильтрация. Необходимость в фильтра-
ции данных возникает каждый раз, когда нуж-
но отделить реальное значение того или ино-
го  показателя  от  искажающего  его  шума. 
Цель процесса фильтрации данных – наилуч-

шее восстановление первоначального сигна-
ла  на  фоне  помехи,  или  определение  на-
личия  полезного  сигнала,  или  разрешение 
(различение)  нескольких  сигналов,  присут-
ствующих во входной последовательности.

Существует  достаточно  много  методов 
фильтрации данных. С их помощью снижает-
ся размерность ряда, отделяются трендовые 
изменения (движения показателя) от не трен-
довых,  экстремумы  от  равномерного  разви-
тия. Эти методы подтверждают тот или иной 
сценарий  развития  значения  показателя  – 
рост,  спад,  отсутствие  серьезных движений. 
Наиболее  часто  используются  следующие 
методы фильтрации:

− метод скользящей средней;
− экспоненциальное сглаживание;
− медианное сглаживание;
− вейвлет-преобразование.
Погружение ряда. Заключительным эта-

пом подготовки временного ряда к обучению 
нейронной сети является его погружение в N-
шаговое  пространство.  Наиболее  часто  ис-
пользуется метод «скользящего окна». Шири-
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на  «окна»  характеризует  величину  погруже-
ния  ряда  –  количество  прошлых  значений, 
влияющих на текущее.

Обучение  нейронной  сети. В  данном 
случае  под  этим  определением  понимается 
процесс получение нейронной сети,  которая 
решает  поставленную  задачу  оптимальным 
образом. Выполняется в два этапа: создание 
структуры сети и непосредственно обучение 
созданной нейронной сети.

1 этап − создание структуры сети. Опре-
деление количества  слоев в  сети и  количе-
ства нейронов на каждом из слоев.

2 этап − обучение нейронной сети. Мо-
дификация  синаптических  весов  сети  таким 
образом, чтобы сеть решала задачу наилуч-
шим образом.

После  выполнения  первого  этапа 
(предобработка данных) мы получим обучаю-
щую выборку для нейронной сети. Для полу-
чения  прогноза  необходимо  еще  создать 
структуру нейронной сети и обучить ее, а этот 
процесс занимает довольно много времени.

Главная  проблема  всех  существующих 
методик прогнозирования заключается в том, 
что об эффективности прогнозирования мож-
но судить только после получения реальных 
данных  за  период  прогноза.  Поэтому  очень 
сложно  судить  об  эффективности  модели 
прогнозирования  (нейро  или  любой другой). 
Пожалуй,  единственно  возможный  способ 
определить  эффективность  модели  –  это 
сделать прогноз  на период,  за  который уже 
есть  реальные  данные,  и  оценить  точность 
прогноза. Пример: существует временной ряд 

длинной в n периодов, m последних значений 
будем  использовать  для  теста.  Строим  мо-
дель прогнозирования на n-m периодах и вы-
полняем прогноз на m периодов. По функции 
невязки  между  реальными  и  прогнозными 
данными за эти периоды и будет определять-
ся  эффективность  построенной  модели 
прогнозирования.

С другой стороны надо помнить, что обу-
чение  нейронной  сети  –  это  приведение 
функции невязки нейронной сети (на обучаю-
щей выборке) к минимуму. Однако в задачах 
прогнозирования  наблюдается  следующая 
тенденция: при приведении функции ошибки 
к малым значениям значительно ухудшается 
точность  прогноза.  Исключение  составляют 
временные ряды простейшего вида, которые 
поддаются  точному  статистическому прогно-
зированию. Поэтому при решении нейронной 
сетью задач прогнозирования, ошибка, полу-
чаемая  на  тестовой  выборке,  является  не 
просто  важной,  но  и  во  многом определяю-
щей.  

Поэтому  рационально  будет  внести  в 
цикл обучения нейронной сети некоторые из-
менения. К стандартной функции вычисления 
ошибки  нейронной  сети  добавляется  взве-
шенная ошибка на тестовой выборке  (рис. 3). 
Такая совокупная ошибка называется ошиб-
кой обобщения, и именно использование ее в 
задачах нейропрогнозирования представляет 
огромный интерес.

Рисунок 3 – Модифицированный цикл обучения нейронной сети

В  итоге  получаем  модель  (алгоритм) 
автоматического построение нейропрогноза 
представленную на рис. 4.

В процессе функционирование система 
перебирает  все  возможные  варианты 
предобработки данных и обучения нейрон-

ных  сетей.  В  итоге  остается  наилучшая  мо-
дель.

Кроме того, на стадии формирования обу-
чающей  выборки  осуществляется  дополни-
тельный  контроль  за  моделирование.  Суще-
ствует  ряд  методов,  которые  позволяют  оце-
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нить  степень  пригодности  обучающей  вы-
борки, ее репрезентативность и т.д.

На основе этих методов значительную 
часть полученных обучающих выборок мож-
но отбросить без конструирования и обуче-
ния нейронных сетей. На этой стадии мож-
но использовать  как  простейшие статисти-
ческие методы анализа, так и другие мето-
ды:  оценка выборки с помощью константы 

Липшища,  анализ выборки на непротиворечи-
вость, анализ выбросов и т.д.

Описанный  алгоритм  конструирования  и 
часть алгоритмов анализа были реализованы в 
АИС «Нейро-Аналитик». На данном программ-
ном комплексе проводился ряд экспериментов 
по  прогнозированию  продаж  автомобилей  на 
ОАО  «Алтай−Лада».  Пример  прогноза  с  ис-
пользованием  созданного  программного 
комплекса приведен на рис. 5 и рис. 6.

Рисунок 4 – Процесс автоматизированного построения нейропрогноза

В  ходе  экспериментов  использовались 
данные  о  месячных  продажах  автомобилей 
десятого  семейства  за  2004-2005  гг.  В  ре-
зультате  эксперимента  были  получены сле-
дующие сведения:  для данной задачи опти-
мальным  является  следующий  набор  пара-
метров:

− временной ряд без предобработки;
− фильтр Хэмминга;
− шаг погружения равен 5;
− структура сети: 3 слоя(3,2,1 нейрон);
− алгоритм обучения CSG.
Итоговая ошибка обучения составила 5 

%. Ошибка на тестовой выборке (4 последних 
месяца 2005 г.) составила 18 %, что является 
неплохим результатом.

Рисунок 5 – Фильтрация временного ряда
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Рисунок 6 – Результат нейропрогноза
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