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Проанализирована структура интеллекту-
альных и ситуационных систем управления, а так-
же основные аспекты реализации блоков прогнози-
рования. Вариант блока для осуществления тести-
рования реализован с применением искусственных 
нейронных сетей, метода опорных векторов, гене-
тических алгоритмов, метода роя частиц, метода 

главных компонент. Разработана архитектура блока 
прогнозирования системы управления сложным 
техническим комплексом.  
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DEVELOPMENT OF PREDICTION BLOCK ARCHITECTURE OF SYSTEM  

FOR COMPLICATED ENGINEERING COMPLEX CONTROL 
 

The purpose of the work consists in the perfec-
tion of structure and algorithmic support of systems for 
a complicated engineering complex control and also 
prediction blocks in their structure.  

A structure of intelligent and situation systems 
of control and also basic aspects of prediction blocks 
realization have been analyzed. An option of a block to 
carry out testing is realized with the use of artificial 
neuronic nets, a method of supporting vectors, genetic 
algorithms, a particle swarm, a method of basic com-
ponents.  

The architecture of a prediction system for 
complicated engineering complex control is developed.   

The results of the application of this block rea-
lized on the basis of INS, a method of supporting vec-
tors, a method of basic components, genetic algorithms 
and a method of the particles swarm for the prediction 
of electric loss have showed its high efficiency. The 
realization of control systems with the application of 
the prediction block developed will allow increasing 
the efficiency of different complicated engineering 
complexes control.  

Key words: complicated engineering complex, 
system of control, prediction block, analyzer, intelli-
gent control, adaptive control on prediction. 

 
Введение 

Совершенствование методов и под-
ходов к управлению сложными техниче-
скими комплексами является одной из 
важнейших задач системного анализа. 
Стремительное развитие науки и техники 
предъявляет новые требования к системам 
управления подобными объектами, основ-
ные из которых - повышение их надежно-
сти, но при этом и увеличение степени ав-
тономности с целью снижения влияния 
человеческого фактора. Характерными 
свойствами подобных объектов управле-
ния являются динамичность, уникальность 
структуры и алгоритма функционирова-
ния, неполнота описания [1] и т.д. Тради-
ционные виды управления, такие как ста-
билизация, программное управление, сле-
дящие системы, системы с поиском экс-
тремума показателя качества, не позволя-

ют достичь требуемого уровня качества 
при управлении объектами подобного ро-
да. Наибольшей эффективности управле-
ния сложными техническими системами 
удается достичь при применении ситуаци-
онного [1], а также тесно связанного с ним 
интеллектуального управления [1]. Дости-
жению указанной выше цели, т.е. увеличе-
нию надежности и степени автономности 
систем управления сложными техниче-
скими комплексами, может способствовать 
наличие у подобных систем прогностиче-
ской функции. В [2] также отмечается, что 
наличие у системы управления возможно-
сти «прогноза изменений самого внешнего 
мира и собственного поведения» является 
одним из важнейших принципов интеллек-
туального управления. Наличие прогно-
стической функции не только придает сис-
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теме способность должным образом под-
готовиться к спрогнозированным измене-
ниям внешней среды, но и позволяет при-
нять упреждающие меры для недопущения 
развития негативного прогноза.  Повыше-
ние эффективности управления сложными 
техническими комплексами невозможно 
без качественного совершенствования 
структуры, а также алгоритмического 
обеспечения соответствующих систем 
управления и их компонентов. Особое 
внимание при этом следует уделить струк-
турным элементам, обеспечивающим реа-
лизацию прогностической функции, сово-

купность которых мы условно обозначим 
как блок прогнозирования.    

Цель настоящего исследования - со-
вершенствование структуры и алгоритми-
ческого обеспечения систем управления 
сложными техническими комплексами, а 
также входящих в их состав блоков про-
гнозирования. 

Объект исследования - блоки прогно-
зирования систем управления сложными 
техническими комплексами. 

Предмет исследования - системы 
управления сложными техническими ком-
плексами.

 
Состояние исследований и актуальность работы 

Как отмечалось ранее, возможность 
прогнозирования негативной ситуации в 
будущем позволяет принять упреждающие 
меры для недопущения ее развития. Дан-
ная идея получила свое воплощение в под-
ходе, получившем название «управление 
по прогнозированию» [4]. Данный подход 
к управлению заключается в поиске после-
довательности управляющих воздействий 
u(t), обеспечивающих оптимальные пока-
затели регулируемой переменной y(t) в бу-
дущем. Реализация системы управления на 
основе управления по прогнозированию 
будет нести преимущества, связанные с 
возможностью обнаружения признаков 
проблемной ситуации на ранних этапах и 
предотвращения ее развития, что позволит 
избежать дополнительных финансовых и 
трудовых затрат, связанных с ее устране-
нием в будущем. Формирование системы 
управления на базе интеллектуального 
управления с применением принципов 
управления по прогнозированию позволит 
существенно повысить эффективность 
управления сложными техническими ком-
плексами, в связи с чем дальнейшие ис-
следования в данной области видятся ак-
туальными.  

Первоочередной проблемой, возни-
кающей на пути реализации цели работы, 
является определение структуры системы 
управления сложным техническим ком-
плексом, ее компонентов и связей между 
ними. Согласно [2], концептуальная струк-
тура подобной системы в рамках интел-
лектуального управления представляет со-

бой совокупность следующих слоев: слой 
прогноза событий; слой самообучения и 
адаптации; слой работы с базами событий, 
знаний и формирования решений; испол-
нительный слой. Система ситуационного 
управления также имеет все признаки ин-
теллектуального управления, в связи с чем 
рассмотрим ее основные компоненты для 
общего случая [2]: 

- анализатор (производит предвари-
тельный анализ текущей ситуации); 

- классификатор (производит класси-
фикацию текущей ситуации); 

- база знаний (содержит описание 
классов ситуаций, а также допустимых 
управляющих воздействий); 

- решатель (осуществляет выбор тре-
буемых управляющих воздействий); 

- имитатор (осуществляет прогноз 
развития ситуации). 

Схема, иллюстрирующая связи ука-
занных компонентов, представлена на рис. 
1, где u = (u1,u2,..,un) - вектор управляю-
щих воздействий, x = (x1,x2,..,xm) - вектор 
переменных состояния, f = (f1,f2,..,fk) - век-
тор внешних возмущений [2]. 

 Для реализации управления по про-
гнозированию необходим соответствую-
щий блок (назовем его блоком прогнози-
рования), который будет осуществлять 
прогнозирование значений регулируемой 
величины y(t) [4] в будущем. Основная 
цель работы указанного блока заключается 
в прогнозировании значений y(t) с задан-
ными периодичностью и горизонтом на 
основании ретроспективных показателей 
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регулируемой величины y(t), а также вто-
ричных факторов, хранящихся в базе дан-
ных (БД), в том числе характеризующих 
внешние возмущения. В этой связи в схе-
му, представленную на рис. 1, добавим 
следующие компоненты:  

1. БД, в которую с помощью специ-
ального интерфейса будут записываться 
текущие значения регулируемой величины 
и вторичных факторов – показателей, ха-
рактеризующих состояние системы (век-
тор переменных состояния - x), а также 

величин, характеризующих внешние воз-
мущения (вектор внешних возмущений - 
f). 

2. Блок прогнозирования, который на 
основании полученных из БД значений ре-
гулируемой величины и вторичных факто-
ров будет осуществлять прогнозирование 
значений регулируемой величины. Резуль-
тат прогнозирования будет передаваться 
на анализатор, который будет определять 
дальнейший алгоритм работы системы 
управления. 

 
 

Рис. 1. Общая схема структуры системы ситуационного управления 
 
В итоге получаем схему, представленную на рис. 2. 
 

 

Рис. 2. Схема системы управления, реализованной на базе адаптивного управления по прогнозирова-
нию: 1 – администратор базы знаний; 2 – администратор базы данных; 3 – интерфейс для связи администратора 
с базой знаний; 4 – интерфейс для связи администратора с базой данных; 5 – база знаний (БЗ); 6 – база данных 
(БД); 7 – блок прогнозирования; 8 – анализатор; 9 – классификатор; 10 – решатель; 11 – сложный технический 
комплекс; 12 – датчики и измерительные устройства, фиксирующие показатели, характеризующие внешние 
возмущения 

 
Представленная на рис. 2 схема не-

сколько отличается от приведенной на рис. 
1. На схеме не показан имитатор, так как 
блок прогнозирования (7) во многом дуб-
лирует его функции. Добавлена БД (6), 
имеющая связь с блоком прогнозирования, 
а также с объектом управления (11), с ко-
торого она получает текущие значения пе-
ременных состояния (x) и регулируемой 
переменной (y). Предусмотрена возмож-

ность ввода параметров, характеризующих 
внешние возмущения (f), администратором 
БД, либо их автоматическое получение с 
соответствующих датчиков и измеритель-
ных устройств (12). Также добавлена связь 
между анализатором (8) и БЗ (5), наличие 
или отсутствие которой может быть обу-
словлено алгоритмом работы анализатора, 
а также методами, применяемыми для его 
реализации. Далее подробнее остановимся 



Вестник Брянского государственного технического университета                 № 5 (66) 2018 
 

77 
 

на механизме работы блока прогнозирова-
ния и анализатора. 

Рассмотрим процесс анализа резуль-
татов прогнозирования, простейший алго-
ритм которого заключается в выполнении 
следующих шагов: 

1. С блока прогнозирования на ана-
лизатор передается результат прогнозиро-
вания значений регулируемой величины с 
горизонтом g и периодом p.  

2. Анализатор на основании полу-
ченного прогноза по определенным крите-
риям устанавливает наличие проблемной 
ситуации. 

3. Если обнаружено наличие про-
блемной ситуации, анализатор производит 
оперативный анализ состояния сложного 
технического комплекса, который может 
выполняться на основании показаний дат-
чиков и измерительных устройств, распо-
ложенных в его узлах. 

4. Если наличие проблемной ситуа-
ции подтверждено результатами оператив-
ного анализа, данные о ней передаются на 
классификатор. 

В данном случае возникает проблема 
выбора указанных «определенных крите-
риев», на основании которых и будет оп-
ределяться факт наличия проблемы. Од-
ним из вариантов решения данной пробле-
мы является сравнение спрогнозированных 
значений с нормативными показателями 
регулируемой переменной. Подобные 
нормативы существуют, например, в элек-
троэнергетической отрасли для потерь 
электроэнергии. Анализатор может произ-
водить оценку отклонения прогноза от 
нормативов и на ее основании определять 
наличие или отсутствие проблемной си-
туации.  Пусть y(t) – регулируемая пере-
менная, yF – множество ее спрогнозиро-
ванных значений с периодом p и горизон-
том g, yN – множество значений норматив-
ных показателей регулируемой перемен-
ной, соответствующих выбранным перио-
ду и горизонту прогнозирования. Тогда 
критериями наличия проблемной ситуации 
могут являться: 

1. Критерий оценки отклонения 
спрогнозированного значения от показате-

ля норматива. Здесь наличие проблемной 
ситуации фиксируется, ес-

ли ∑
+=

>
−n

m

t

ptt

FtNt

M
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<
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m
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ptt

FtNt

M
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где yFt - спрогнозированные показатели в 
момент времени t, yNt - нормативные пока-
затели регулируемой величины в момент 
времени t, t = tm+p, p - период прогнозиро-
вания, tm и tn - начало и конец соответст-
вующего временного промежутка, M - ко-
личество спрогнозированных дискретных 
значений регулируемой величины на про-
межутке tm …tn. Подобный критерий мо-
жет применяться в том случае, если кри-
тична величина отклонения спрогнозиро-
ванной величины от норматива лишь в од-
ну сторону.   

2. Критерий оценки отклонения 
спрогнозированного значения от области 
допустимых значений. Здесь наличие про-
блемной ситуации фиксируется, если cr>0, 
cr=crtop+crbottom,  

где ∑
+=

−
=

n

m

t

ptt

FtttopN
top M

yy
cr

|| ,, , если 

ttopNFt yy ,,>  и tbottomNFt yy ,,> , и/или 

∑
+=

−
=

n

m

t

ptt

FttbottomN
bottom M

yy
cr

|| ,, , если 

ttopNFt yy ,,<  и tbottomNFt yy ,,< , где yN,top,t и 
yN,bottom,t - верхняя и нижняя граница об-
ласти допустимых значений для регули-
руемой величины. 

Отметим, что в данном случае эф-
фективность работы системы во многом 
зависит от точности результатов блока 
прогнозирования. Этот показатель являет-
ся критически важным, так как неточный 
прогноз будет приводить либо к бесцель-
ным срабатываниям анализатора, либо к 
несвоевременному обнаружению про-
блемной ситуации, что попросту нивели-
рует весь положительный эффект от при-
менения данного блока и сделает бессмыс-
ленным его наличие в системе управления. 
В этой связи далее проведем анализ наи-
более популярных методов прогнозирова-
ния.
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Анализ методов прогнозирования 

В [5] приводится подробный анализ 
наиболее популярных методов прогнози-

рования, результаты которого представле-
ны в табл. 1. 

Таблица 1 
Результаты анализа наиболее популярных методов прогнозирования 

Метод или груп-
па методов 

Достоинства Недостатки 

Авторегрессия – относительная простота; 
– единообразие анализа и проектирования 

– наличие в модели большого числа пара-
метров; 
– низкая адаптивность; 
– высокие требования к вычислительным 
возможностям; 
– ввод в модель независимых факторов 
усложняет модель и повышает затраты вы-
числительных ресурсов; 
– линейность 

Метод группово-
го учета аргу-
ментов 

– высокая точность прогноза; 
– отсутствие необходимости глубокого 
изучения исследуемого объекта и большо-
го объема априорной информации; 
– помехоустойчивость: сложность модели 
находится на сопоставимом уровне с шу-
мом; 
– минимизация субъективных факторов 
при построении модели; 
– корректировка прогноза при получении 
дополнительной информации; 
– возможность построения сложных нели-
нейных зависимостей; 
– автоматический отбор аргументов, наи-
более информативных для данного объекта 
моделирования 

– отсутствие объяснительной функции; 
– невозможность построения модели для 
случайного и псевдослучайного поведения 
объектов; 
– эвристичность некоторых процедур са-
моорганизации; 
– высокая требовательность к вычисли-
тельным возможностям; 
– возможна вырожденность нормальных 
матриц, что требует применения регуляри-
зации; 
– прогноз без доверительного интервала, 
характеризующего точность прогноза 

Метод экстрапо-
ляции трендов 

– простота;  
– возможность осуществления на основе 
относительно небольшого объема данных 

– базируется на допущении, что условия, 
определявшие тенденцию развития в про-
шлом, не изменятся в будущем 

Факторный ана-
лиз 

– наличие объяснительной функции; 
– снижение вероятности субъективной 
оценки важности тех или иных перемен-
ных; 
– эффективность в областях, где невоз-
можна манипуляция наблюдаемыми пере-
менными; 
– существенное уменьшение размерности 
задачи при использовании данного метода; 
– возможность разложения выделенных 
факторов на более простые составляющие; 
– нетребовательность к глубокому изуче-
нию исследуемого объекта и наличию ап-
риорных знаний; 
– выявление основного набора факторов, 
оказывающих существенное влияние в 
данной области 

– необходимость включения большого ко-
личества переменных, охватывающих всю 
область исследования при изучении мало-
известной структуры; 
– отсутствие однозначного математическо-
го решения проблемы факторных нагрузок; 
– сложности в интерпретации результатов 

Элементы алгеб-
ры логики 

– простота представления данных; 
– возможность использования экспертных 
знаний; 
– возможность объяснения результатов 
вывода 

– трудность формирования правил и функ-
ций принадлежности; 
– трудность проверки на непротиворечи-
вость базы знаний при получении новых 
знаний; 
– отсутствие возможности обучения; 
– отсутствие возможности оптимизации 
полученных результатов 
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Методы, осно-
ванные на не-
четкой логике, 
например [6] 

– простота; 
– решение нестандартных задач; 
– гибкость; 
– способность без выполнения серьезных 
вычислений выявить закономерности и 
тенденции временного ряда искомой вели-
чины, а также ее взаимосвязь со вторич-
ными факторами при стохастическом ха-
рактере взаимодействия; 
– позволяет сократить объем вычислений 

– отсутствие стандартной методики конст-
руирования нечетких систем; 
– невозможность математического анализа 
нечетких систем существующими метода-
ми; 
– применение нечеткого подхода по срав-
нению с вероятностным не всегда приво-
дит к повышению точности вычислений 

Искусственные 
нейронные сети 
(ИНС) 

– высокая точность прогноза; 
– адаптивность; 
– решение нестандартных задач; 
–  использование обучения вместо про-
граммирования; 
– извлечение знаний из данных; 
– быстрая корректировка прогноза при по-
лучении новых данных 

– отсутствие объяснительной компоненты; 
– высокие требования к вычислительным 
ресурсам при обучении; 
– большое время обучения; 
– трудности формирования архитектуры 
сети; 
– необходимость большой обучающей вы-
борки; 
– эвристичность обучения 

Цепи Маркова – простота моделирования; 
– единообразие анализа и проектирования 

– невозможность моделирования процессов 
с длинной памятью; 
– узкая применимость моделей 

Генетические 
алгоритмы 

– адаптивность; 
– возможности для распараллеливания 

– недостаточная методологическая база; 
– узкость и специфичность применения; 
– поисковый алгоритм требует затрат вре-
мени, но не гарантирует оптимального ре-
шения 

Метод опорных 
векторов (support 
vector machine, 
SVM) [7] 

– меньшее время сходимости в сравнении с 
ИНС (для алгоритма регрессии SVM); 
– более высокая точность прогнозирования 
(при этом возможны существенные коле-
бания точности результата при проведении 
серии экспериментов);  
– адаптивность; 
– более простая процедура определения 
структуры модели 

– высокие требования к вычислительным 
ресурсам при обучении; 
– большое время обучения 
 

 
Отметим существенные преимущест-

ва искусственных нейронных сетей по 
сравнению с другими методами, выра-
жающиеся в высокой точности прогноза, 
адаптивности, извлечении знаний из дан-
ных, быстрой корректировке прогноза при 
получении новых данных. В то же время 
получить с помощью искусственных ней-
ронных сетей (ИНС) относительно точный 
результат возможно только при наличии 
обучающей выборки большого объема. 
Дополнительные трудности также накла-
дывает достаточно сложный процесс вы-
бора оптимальной архитектуры сети. По-
следняя проблема менее актуальна для ме-
тода опорных векторов, который по боль-
шинству характеристик не уступает ИНС, 
а по ряду (например, меньшее время схо-
димости в сравнении с ИНС) и превосхо-
дит их [9]. Недостатком данного метода 
является более высокая требовательность к 

вычислительным ресурсам, чем у ИНС. 
Но, как показывает практика, различные 
методы прогнозирования могут по-
разному реагировать на одну и ту же вы-
борку данных и выдавать результаты раз-
личной степени точности. В этой связи по-
лагаться на какой-либо один метод было 
бы неверно. Отметим также, что одной из 
проблем указанных методов прогнозиро-
вания (ИНС и метод опорных векторов) 
является необходимость подбора опти-
мальных значений параметров модели эм-
пирическим путем. В частности, для мето-
да опорных векторов - это параметр слож-
ности c и параметр «разброса функции во-
круг центральной точки» σ (в случае при-
менения гауссова ядра) [7]. Решением дан-
ной проблемы может послужить примене-
ние указанных методов совместно с эф-
фективными методами оптимизации, та-
кими как генетические алгоритмы, метод 
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роя частиц и т.д. Примеры подобных мо-
делей подробно рассматриваются в [5]. 
Также отметим работу [10], в которой вы-
полняется подбор оптимальных парамет-
ров ИНС и метода опорных векторов с по-
мощью метода роя частиц.  

Для получения точного прогноза, как 
правило, требуется большая база ретро-
спективных значений как прогнозируемой 
величины, так и вторичных факторов. При 
этом многие из вторичных факторов взаи-
мосвязаны и во многом дублируют друг 
друга. В этой связи возникает необходи-
мость применения методов снижения раз-
мерности и кластеризации данных, одним 
из характерных примеров которых являет-

ся метод главных компонент. Его преиму-
ществами являются высокая точность и 
эффективность конечного результата, воз-
можность визуализации исходных много-
мерных данных, наличие нелинейных вер-
сий алгоритма. 

Отметим, что проведенный обзор ли-
тературных источников показал недоста-
точную проработку вопроса, связанного с 
архитектурой блоков прогнозирования 
систем управления сложными техниче-
скими комплексами, в связи с чем (с уче-
том аспектов, указанных выше) далее при-
ведем наш вариант реализации структуры 
данного блока. 

 
Блок прогнозирования  

Согласно выводам, сделанным по ре-
зультатам проведенного выше анализа, 
структура блока прогнозирования должна 
содержать следующие компоненты:  

- n блоков, реализующих прогнози-
рование регулируемой величины с помо-
щью различных методов (ИНС, метода 
опорных векторов и т.д.); 

- блок получения комбинированного 
прогноза; 

- блок снижения размерности и кла-
стеризации данных; 

- блок оптимизации параметров ме-
тодов прогнозирования; 

- блок сглаживания временных рядов. 
Структурная схема блока прогнози-

рования представлена на рис. 3. Алгоритм 
работы данного блока: 

1. На блок сбора данных DC посту-
пают ретроспективные показатели регули-
руемой переменной y(t), а также факторов, 
оказывающих на нее влияние, обозначен-
ные на рис. 3 как s. Поток данных j=(jSm, 
jDDi, jFc), jFc =(jFc1, jFc2, …, jFcn), содержит 
параметры работы блоков Sm, DDi, Fc1, 
Fc2…, Fcn, задаваемые администратором. 

2. В блоке Sm производится сглажи-
вание временных рядов s. 

3. Сглаженные временные ряды ре-
гулируемой переменной y(t), а также фак-
торов, оказывающих на нее влияние, обо-
значенные как s1, передаются на блок DDi, 
который выполняет снижение размерности 
и отбор наиболее информативных факто-
ров и формирует множество главных ком-
понент s2. 

4. Главные компоненты s2 передают-
ся на блоки прогнозирования Fc1, Fc2…, 
Fcn, реализованные на основе различных 
методов прогнозирования. 

5. Как правило, методы прогнозиро-
вания имеют один или несколько парамет-
ров, оказывающих существенное влияние 
на точность результата, величина которых 
определяется эмпирическим путем. Блок 
Opt осуществляет оптимизацию подобных 
параметров (par1,…,parn – оптимизиро-
ванные значения данных параметров, 
p1,…,pn - промежуточные значения, 
ifc1,…,ifcn - результаты прогнозирования с 
применением параметров p1,…,pn) с це-
лью определения таких их значений, при 
которых достигается наибольшая точность 
прогнозирования. Указанные действия вы-
полняются на этапе обучения при извест-
ных реальных значениях прогнозируемой 
величины.

 



Вестник Брянского государственного технического университета                 № 5 (66) 2018 
 

81 
 

 
Рис. 3. Структурная схема блока прогнозирования 

 
6. На основании результатов прогно-

зирования, полученных с помощью блоков 
Fc1, Fc2…, Fcn (на рис. 3 обозначены как 
rfc1,…,rfcn), блок FcComb осуществляет 
формирование комбинированного прогно-

за по формуле ∑
=

=
m

j
jj iYKiComb

1
)()(  [8], где 

i = 1,2,…,n (n -горизонт прогнозирования);  
j = 1,2,…,m - номера методов прогнозиро-
вания; Kj - весовой коэффициент метода j; 
Yj(i) - результат прогнозирования исход-
ной величины для временного показателя 
i, полученный с помощью метода j.

 
Компьютерное моделирование блока прогнозирования 

Реализуем основные элементы блока 
прогнозирования на основе следующих 
методов: DDi – метод главных компонент 
(PCA); Fc1 – метод опорных векторов; Fc2 
-  ИНС (обучение с помощью метода со-
пряженных градиентов); Opt – генетиче-
ские алгоритмы (GA) и метод роя частиц 
(PSO) [5]. Для прогнозирования выбрана 
доля потерь электроэнергии по месяцам в 
электросетях населенного пункта среднего 
размера. В качестве вторичных факторов 
использовались значения климатических 
показателей, находящихся в открытом дос-
тупе (температура окружающей среды, ко-
личество снежных дней, количество дней, 
когда имели место осадки, количество 
пасмурных дней, атмосферное давление, 
количество дней, когда имела место гроза, 
ветер). Создание компьютерной модели 

осуществлялось с помощью пакета Matlab. 
Данные о точности результатов прогнози-
рования потерь электроэнергии, получен-
ных с помощью блока прогнозирования 
значений регулируемой величины, пред-
ставлены в табл. 2.  

Как показывают данные табл. 2, про-
ведение оптимизации параметров методов 
прогнозирования с помощью генетических 
алгоритмов и метода роя частиц позволило 
получить более точный прогноз как в слу-
чае применения метода опорных векторов, 
так и при использовании ИНС. Примене-
ние метода снижения размерности, такого 
как метод главных компонент, в случае с 
методом опорных векторов позволило су-
щественно повысить точность прогноза, 
тогда как в случае с ИНС наблюдался об-
ратный эффект. 
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Таблица 2   
Величина средней абсолютной ошибки результатов, полученных с помощью блока 

прогнозирования (%) 
 Без оптимизации Генетические алгорит-

мы 
Метод роя частиц 

Метод опорных векторов 
Без применения мето-
да главных компонент 

10,21  9,60  10,29  

C применением метода 
главных компонент 

6,79  5,92  5,95  

ИНС 
Без применения мето-
да главных компонент 

5,65  4,03  3,07  

C применением метода 
главных компонент 

5,84  4,36  4,02  

 
Величина средней абсолютной 

ошибки для комбинированного прогноза 
составила 4,8 %. Результаты, полученные с 

помощью метода опорных векторов и 
ИНС, позволили получить прогноз с высо-
кой точностью. 

 
Заключение 

В результате выполнения настоящей 
работы был предложен вариант архитекту-
ры блока прогнозирования системы управ-
ления сложным техническим комплексом. 
Реализованные в данной системе принци-
пы интеллектуального управления и 
управления по прогнозированию позволят 
на ранних этапах осуществлять идентифи-
кацию проблемных ситуаций, формирова-
ние и выполнение комплекса мер по недо-
пущению их дальнейшего развития. Прин-
цип работы разработанного блока прогно-
зирования основан на применении не-
скольких методов прогнозирования с оп-
тимальными значениями параметров, ока-

зывающих влияние на точность результа-
та, и получении по их результатам комби-
нированного прогноза. Результаты приме-
нения данного блока, реализованного на 
основе ИНС, метода опорных векторов, 
метода главных компонент, генетических 
алгоритмов и метода роя частиц, для про-
гнозирования потерь электроэнергии пока-
зали его высокую эффективность. 

Реализация систем управления с 
применением разработанного блока про-
гнозирования позволит повысить эффек-
тивность управления сложными техниче-
скими комплексами различного рода. 
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