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Совершенствование методов и подходов к управлению сложными 

техническими системами является одной из важнейших задач системного 

анализа. Важным условием надежности системы управления является 

возможность качественного управления сложной технической системой в 

условиях неопределенности, т.е. система должна быть способна 



II Международная научно-практическая конференция студентов, аспирантов, 

преподавателей «ПРИКЛАДНЫЕ ВОПРОСЫ ТОЧНЫХ НАУК» 

II International Scientific Practical Conference of graduate and postgraduate students, 

lecturers «APPLIED ISSUES OF EXACT SCIENCES» 

19-20October 2018, Armavir 
 

 

«автоматически изменять значения своих параметров или структур при 

непредвиденных изменениях внешних условий на основании анализа 

состояния или поведения системы так, чтобы сохранялось заданное 

качество ее работы». Подобные системы относят к классу адаптивных. 

Адаптивное управление по прогнозированию позволяет предугадать 

возникновение проблемной ситуации, что позволяет снизить степень 

неопределенности и вовремя сработать на упреждение. Большое значение 

в этой связи имеет точность прогноза. В настоящее время все большую 

популярность в прогнозировании набирают методы теории искусственного 

интеллекта (ИИ). Среди методов теории ИИ отметим метод опорных 

векторов (SupportVectorMachine, SVM) [2], применяемый в задачах 

классификации и регрессии [3]. По результатам анализа литературы к 

главным преимуществам метода опорных векторов можно отнести [2,3,4,5] 

меньшее время сходимости в сравнении с ИНС, более простую процедуру 

определения структуры модели, при этом в точности результата данный 

метод практически не уступает ИНС.  

В этой связи посвятим данную статью разработке архитектуры блока 

прогнозирования показателей сложной технической системы. Далее 

подробно рассмотрим основные компоненты разрабатываемого блока. 

Адаптивный блок SVM-регрессии 

В обучающем множестве - вектор  содержит значения 

главных компонент ,  – соответствующее значение временного ряда 

прогнозируемой величины . Пусть , ,  - 

обучающее множество,  – функция, имеющая отклонение от целевых 

показателей  не больше величины ε для всех обучающих данных, при 

этом величины  и  является «фиктивными переменными», такими, что 

[2,3,4,5] 

 

 

Решение задачи сводится к следующей системе [4, 5]: 

max  
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где  - параметр сложности, от величины которого зависит 

количество вычисляемых опорных векторов, определяется эмпирическим 

путем. 

В итоге получаем следующее уравнение регрессии [4]: 

 

где  – функция, наилучшим образом аппроксимирующая 

исходные показатели . 

Весьма важной задачей является выбор ядра. Отметим следующие 

виды функции ядра: полиномиальное, гауссово и MLP-ядро [4]. Наиболее 

часто используемым является гауссово ядро, определяемое формулой [4]: 

 

где  – определяемый эмпирическим путем параметра «разброса 

функции вокруг центральной точки» [4]. 

В итоге получаем два блока:  «блок SVM-регрессии» и «блок SVM с 

инициализируемыми параметрами». 

Отметим, что четкие критерии выбора величины параметров ,  

отсутствуют и их величина определяется эмпирическим путем. В этой 

связи возникает актуальность применения в этих целях методов 

оптимизации, таких как GA (Genetic algorithm), ACO 

(Antcolonyoptimization), PSO (Particleswarmoptimization) [1], что позволит 

повысить точность конечного результата. Подробно данный вопрос 

рассматривается в следующих разделах. 

Блок оптимизации параметров SVM с применением алгоритма 

ACO 

В основе работы данного блока заложен алгоритм [1], 

адаптированный для данной задачи. Для выполнения данного алгоритма в 

качестве вершин графа используются инициализируемые случайными 

числами значения параметров  и  σ. В качестве целевой функции 

применяется функция , где  – величина средней 

абсолютной ошибки [1] SVM при выбранных параметрах  и  - чем 

меньше величина ошибки, тем более оптимальным является путь.На вход 

блока поступает промежуточный результат выполнения алгоритма SVM - 

, промежуточный показатель ошибки обучения , промежуточные 

весовые коэффициенты , параметры ,  для дальнейшей оптимизации 

(если не достигнуто условие останова алгоритма); выходные параметры: 

оптимизированные значения параметров , , , , соответствующая 
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им ошибка , результат выполнения SVM – , весовые 

коэффициенты .  

Блок оптимизации параметров SVM с применением GA 

Основан на применении генетических алгоритмов [1]. Вид 

применяемой хромосомы: . Функция 

приспособленности хромосомы: . Входные и 

выходные данные для блоков оптимизации параметров SVM с 

применением алгоритмов ACO и GA аналогичны. 

Блок оптимизации параметров SVM с применением PSO 

Представленный алгоритм представляет собой адаптированную для 

данной задачи версию алгоритма, приводимого в [1]. Схематическое 

представление применяемой частицы: . Применяемая целевая 

функция:  , где  – номер 

частицы. Входные и выходные данные для блоков оптимизации 

параметров SVM с применением алгоритмов ACO и PSO аналогичны. 

Блок оптимизации параметров SVM 

На основании полученных выше блоков простроим «блок 

оптимизации параметров SVM», основу которого составляют блоки OP-

GA – «блок оптимизации параметров SVM с применением алгоритма GA»; 

OP-PSO – «блок оптимизации параметров SVM с применением алгоритма 

PSO»; OP-ACO1, OP-ACO2, OP-ACO3 – блоки оптимизации параметров 

SVM с применением алгоритма ACO с различными вариантами 

начального положения «муравьев»; SVM – «блок SVM»;SVM-Init – «блок 

SVM с инициализируемыми параметрами». 

Структура «адаптивного блока SVM-регрессии» 

Добавим к «блоку оптимизации параметров SVM» блок сохранения 

и загрузки параметров SVM получим «адаптивный блок SVM-регрессии».  

Схема полученного блока прогнозирования показателей 

сложной технической системы 

Структурная схема полученного «блока прогнозирования 

показателей сложной технической системы» представлена на рисунке 1. 
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Рисунок 1 – Структурная схема полученного «блока 

прогнозирования показателей сложной технической системы» 

На рисунке 1 приняты следующие условные обозначения: BSm – 

«блок сглаживания временного ряда», выполненный на основе метода 

Винтерса-Холта [7]; PCA – «блок снижения размерности и отбора 

наиболее информативных факторов», выполненный на основе метода 

«главных компонент» [6]; A-SVM-R – «адаптивный блок SVM-регрессии», 

1– исходный временной ряд прогнозируемой величины ; 2 – параметры 

блока сглаживания временного ряда ; 3 – «сглаженный» временной ряд 

; 4 – исходный временной ряд вторичного фактора ; 5 – параметры 

блока сглаживания временного ряда ; 6 – «сглаженный» временной ряд 

; 7 – исходный временной ряд вторичного фактора ; 8 – параметры 

блока сглаживания временного ряда ; 9 – «сглаженный» временной ряд 

; 10 – временные ряды исходных n факторов; 10 – векторы данных 

, включающие ретроспективные показатели прогнозируемой 

величины и вторичных факторов; 11 – параметр, устанавливающий режим 

работы блока («режим обучения», «режим прогнозирования»); 12 – 

временные ряды , (вторичные факторы, оказывающие влияние 

на величину на прогнозируемую величину); 13 – результат 

прогнозирования . 

Разработанный блок обладает следующими преимуществами: 

высокая точность прогноза, достигаемая за счет охвата широкого спектра 

факторов, оказывающих влияние на прогнозируемую величину, 

применения высокоэффективных методов прогнозирования, а также 

снижения размерности и отбора наиболее информативных факторов; 

адаптивность, достигаемая за счет возможности автоматической настройки 

параметров SVM, оказывающих влияние на точность результата. 
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