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Сегментация, или разбиение временного ряда на внутренние однородные сегменты занимает важное место среди задач интеллектуального анализа данных [1], так как позволяет выделять из больших объемов информации ключевые характеристики временного ряда в более компактной форме. Существует две основные задачи анализа временных рядов: задача идентификации, определяющая параметры системы или её характерного состояния, и задача прогнозирования, определяющая поведение системы в будущем [2].
Цель данной работы – оценить возможность применения нейронных сетей для задач классификации и кластеризации. В рамках настоящего исследования были подготовлены модельные данные и далее производился их анализ путем обучения нейронной сети (НС) с учителем (классификация) и без учителя (кластеризация) с использованием пакетов NN и NeuroShell 2.
Временные ряды были получены по четырём заданным реккурентным формулам, определяющим значение в следующий момент времени на основании значения в предыдущий момент. Начальное значение для первого класса определялось случайным образом в промежутке от нуля до единицы. Начальными значениями для последующих классов являлись последние значения предыдущего класса. На графиках представлены полученные модельные данные.
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Основным свойством НС, отличающим их от остальных методов анализа временных рядов, является их способность обучаться на основе данных окружающей среды и в результате обучения повышать свою эффективность при решении определённых задач. Для решения задачи классификации использовались два типа НС: персептронная сеть с пятью нейронами в скрытом слое и кохоненовская сеть с одномерной топологией слоя Кохонена [3].
Для решения задачи кластеризации сначала необходимо определить, способна ли нейронная сеть различить классы, то есть решить задачу классификации. 
На первом этапе для решения задачи классификации использовалась персептронная НС. Для этого на вход подавалось текущее значение временного ряда и количество его предыдущих значений, равное глубине погружения (от 2 до 8). Количество выходов соответствовало количеству определяемых классов. Процент распознавания каждого класса составил около 99%.
На втором этапе решалась задача кластеризации с применением кохоненовской НС, при этом задавалось количество классов – от 2 до 8, на которые сеть должна была разбить исходные данные. Здесь важнейшим являлся результат, где заданное количество классов равнялось четырем – количеству классов в исходных данных. Процент распознавания класса составил около 25.
Таким образом, проведенное исследование показало, что персептронная НС успешно решила задачу классификации, а нейронная сеть Кохонена оказалась неэффективной при решении задачи кластеризации данных, подобных модельным.
Автор выражает благодарность Доленко С.А. за помощь в выполнении настоящей работы.
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