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В последнее время стремительно возрастает значение информационного обеспечения различных 
производственных технологий, оно становится критическим фактором развития практически во всех 
областях знания. В связи с этим разработка и внедрение новых информационных технологий являет­
ся на сегодняшний день одной из самых актуальных задач.

Представление знаний и механизма рассуждений в информационной системе возможно благода­
ря современному направлению развития науки -  искусственному интеллекту (ИИ), продуктами кото­
рого являются интеллектуальные системы (ИС) [1]. Несмотря на значительные успехи в области ИИ. 
существует еще определенный разрыв между имеющимися аппаратными и программными средства­
ми ИИ и возможностями их практического применения на производстве. В этой связи актуальной 
является попытка активного внедрения систем ИИ на всех уровнях управления производством [1],

В связи с высокими требованиями к точности математических моделей процессов управления в 
различных областях техники проблема идентификации становится исключительно важной. Невозмож­
но обеспечить качественное управление системой, если ее математическая модель не известна с доста­
точной точностью. Для построения математической модели могул быть использованы как теоретиче­
ские, так и экспериментальные методы. Опыт, накопленный при проектировании систем управления, 
убедительно свидетельствует о том. что нельзя построит ь математическую модель, адекватную реаль­
ной системе, только на основе теоретических исследований физических процессов в системе. Сформи­
рованная таким образом математическая модель, как правило, значительно отличается от реальной сис­
темы, что приводит соответственно к снижению качества управления. Поэтом)' в процессе проектиро­
вания интеллектуальных систем управления одновременно с теоретическими исследованиями прово­
дятся многочисленные опыты по определению и уточнению математической модели системы.

Следует отметить, что точность синтезируемой математической модели зависит не только от ме­
тода ее построении, но и от подхода к выбору метода оценивания коэффициентов модели [2].

Определяющим фактором в выборе метода идентификации является характер изменения во вре­
мени входных воздействий исследуемого объекта. В случае нестационарное™ входов часто использу­
ют подход выделения периодов их квазистационарности. Получаемые при этом выборки, как правило, 
имеют недостаточный объем для получения надежных оценок. Кроме того, как показывает опыт, на 
малых участках квазистационарности сильнее проявляется эффект мультиколлинеарности [2].

В случае нестационарное™ входов объекты описываются системой моделей, построенных на 
различных подвыборках, соответствующих квазистационарным периодам функционирования объек­
та. Это обстоятельство существенно усложняет выбор базы методов идентификации с одной стороны, 
а с другой -  ставит вопрос о выявлении идентичности регрессионных моделей, получаемых на раз­
личных подвыборках. Таким образом, задача сводится к идентификации стационарных объектов, 
осложненной высокой коррелированностью входов, наличием “загрязненности”, выбросов в исход­
ных данных и малыми объемами подвыборок.

Как известно [2. 4], при мультиколлинеарности наилучшее решение обеспечивается одним из ме­
тодов смещенного оценивания, а при загрязненности и выбросах в исходных данных -  определенным 
методом робастного оценивания. Существующая на сегодняшний день достаточно обширная алгорит­
мическая база методов смещенного и робастного оценивания предлагает широкое множество алгорит­
мов а, с А. /=1 „ . . .К  (более 60 алгоритмов в классе смещенного оценивания и более 20 -  в классе роба­
стного оценивания), которые могут иметь в конкретных условиях идентификации различную эффек­
тивность (р (О/Д). В связи с этим актуальной является задача выбора наиболее эффективного метода 
идентификации для каждого исследуемого участка, решаемая посредством автоматической классифи­
кации методов оценивания, что позволит для каждой ситуации 5, отобрать некоторые подмножества 
наиболее эффективных в 5) алгоритмов а,. Следовательно, основной идеей создания высококачествен­
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ных моделей идентификации является осуществление выбора наиболее эффективного алгоритма из 
подмножества соответствующей классификационной ячейки в зависимости от доступных контролю 
характеристик объекта и возмущений, т.е. выбор алгоритма, обеспечивающего т а х

Отметим, что самым распространенным показателем эффективности алгоритмов идентификации 
является, конечно, среднеквадратичная ошибка предсказания как в режиме прогноза, так и в режиме 
управления [5]. В силу указанной специфики исходной информации и используемых в данном случае 
методов построения статистических моделей оценку их эффективности предлагается осуществлять 
на основе некоторого подмножества специфических критериев и их комбинаций, что позволит не 
только выявить области доминирования каждого метода, но и выбрать наиболее эффективный из них 
в зависимости от характеристик исследуемого объекта.

Задачу классификации исследуемых методов по набору характеристик, учитывающих специфи­
ку объекта в режиме самообучения, предлагается осуществлять на основе аппарата нейронных сетей 
(НС). При практической работе с НС, как правило, приходится экспериментировать с большим чис­
лом различных типов сетей, порой обучая каждую из них по несколько раз и сравнивая полученные 
результаты. Главным показателем качества результата является контрольная ошибка [3, 5]. При этом 
в соответствии с общенаучным принципом, согласно которому при прочих равных условиях следует 
предпочесть более простую модель, из двух НС с приблизительно равными контрольными ошибками 
имеет смысл выбрать сеть меньшего объема.

Таким образом, предлагается принципиально новый подход к выбору эффективного метода иденти­
фикации, состоящий в выявлении соответствия между исходными данными объекта, методами иденти­
фикации в классах смещенного и робастного оценивания и типами используемых нейронных сетей.

Рассмотрим совокупность статистических критериев, которые будем использовать для оценки 
эффективности методов идентификации квазистационарных процессов. Точность методов смещенно­
го оценивания будем характеризовать совокупностью следующих критериев:
-  критерий относительной среднеквадратичной погрешности, характеризующей эффективность ис­
следуемого метода относительно МНК:

где (3 -  оценка параметров методами смещенною оценивания; [3 -  истинное значение параметров;
Е( ■) -  символ математического ожидания:

-  критерий, характеризующий дисперсию оценок коэффициентов модели:

-  критерий, характеризующий смещение оценок модели относительно моделируемых истин­
ных значений оценок:

В качестве меры оценки эффективности робастных методов оценивания используются следую­
щие критерии:

а д ¥ - £ ( ( Ц - Р / ) 2 / Р у .
Р  /=1

(1)

E(L22) = t r E [ ( ^ E m ~ E m - , (2)

(3)
стандартный критерий среднеквадратичной ошибки модели:

£(4) = £(р-р)'(Р-Р); (4)
критерий максимальной абсолютной координатной ошибки метода:

E (L 25 ) = m a x РJ - Рj  " ,  j - l , p  ; (5)
}

критерий максимальной координатной относительной ошибки метода:
2

EV г2 ч Р J ~ Ру . т~~ 
Е (1 6 ) = ш ах -  , j  = \ , р  ■ (6)
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-  критерий относительной среднеквадратической ошибки модели:

Е (1*  1) £(Р/-Р ;)2 /Х№у-Р/)2’ І  =
7=1

(7)
7=1

* _ 
где Р -  оценки параметров модели регрессии, полученные М1ТК; р -  оценки параметров модели
регрессии, полученные с помощью робастного метода; р  -  истинные значения параметров регресси­
онной модели.

-  критерий относительной медианы абсолютных отклонений:

Р
е ( ь ~ 2 )=  £  тесі( \ Р /

7=1
%  теР( 1(3 у - р ;  I), у = 1 # . (8)

Необходимо отметить, что критерии оценки точности методов смещенного оценивания инвари­
антны относительно уровня мультиколлинеарности, в то время как при оценке точности методов ро­
бастного оценивания использование критерия относительной медианы абсолютных отклонений име­
ет более высокий приоритет в случае “сильной загрязненности” исходных данных, чем критерий от­
носительной среднеквадратической ошибки модели.

В качестве обобщенной меры оценки точности методов смещенного и робастного оценивания 
предлагается использование критериев степени рассеяния и индекса ошибки рассмотренных ранее 
критериев, что позволит оценить эффективность методов идентификации в среднем по всей совокуп­
ности критериев. Критерий индекса ошибки представим в виде:

Я Р А Р Н )=

7=1

*

ч

(9)

где Л -  метод оценивания; Н - выборка исходных данных; Ц  -  наилучшее значение 
Определим для индекса ошибки меру рассеивания в виде:

й ( 5 )  =
1

к - 1 д а ( 4 , Я ) - , 9 ( Л , # ) Г (10)
І—1

которая определяет вариации характеристики 5(-) от набора к набору исходных данных и неустойчи­

вость метода в области, определяемой И. Небольшие значения 9 1 °) характеризуют метод оценива­
ния как устойчивый.

Также необходимо рассматривать рантовые оценки эффективности метода в области наборов 
исходных данных /7, учитывающие лучшие и худшие результаты при испытаниях. Для получения 
ранга оценки располагаются в порядке возрастания Я(-) для каждого набора. Если т альтернатив по­
лущили равные Т(-), то каждому из т методов присваивается среднее из т рангов. Аналогично опре­
деляется индекс

^ ( А ,Н )  = у І Р і(А ,Н )
к  1=1 ( 11)

и рассеяние

Я(Р) = 1 Ъ [ Р ,( А ,Н ) - Р ( А ,Н ) } 2'к - 1 (12)
/=1

При исследовании связи между типом нейросети и методами оценивания была промоделирована 
работа следующих типов НС: многослойный перцеигрон, сеть встречного распространения, вероят­
ностная нейронная сеть (ВИС), сеть радиальной базисной функции, самоорганизующиеся карты при­
знаков Кохонена [2,3]. Для каждого типа исследуемых сетей предварительно был задан уровень на-
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дежноега, а также рассчитан коэффициент уверенности вида:

КУ = (Мах1-Мах2)/Я* 100%, (13)

где Мах! ответ выходного нейрона, отвечающего за класс “победитель” ; Мах2 -  ответ выходного 
нейрона, выдавшего следующий по максимальной величине сигнал; R -  уровень надежности.

При проведении экспериментов наилучший результат по показателю контрольной ошибки с по­
правкой на размер сети был получен вероятностной НС.

Рассмотрим решение поставленной ранее задачи на примере классификации смещенных и роба­
стных методов оценивания с использованием ВНС. Для этого типа сети применяется режим обучения 
“с учителем”. Дня ВНС необходима обучающая выборка, которая включает наборы характеристик 
объекта исследования и их принадлежность к одному из классов методов оценивания. Входными ха­
рактеристиками для ВНС являются; объем выборки, количество независимых переменных, показа­
тель мультиколлинеарности, коэффициент корреляции между независимыми переменными, степень 
загрязнения независимых переменных, степень "засоренности” “загрязненного” закона распределе­
ния ошибок модели регрессии, качественный параметр, определяющий форму выбросов в независи­
мых переменных, длина хвоста "загрязненного” распределения независимых переменных или вели­
чина выбросов в случае остаточных выбросов.

Один из показателей качества обучения, прогностическая способность нейросети, состоит в под­
счете процента правильно распознанных примеров. При сравнении качества обучения двух нейросе­
тей в случае, когда обе сети дают одинаковую прогностическую способность, можно подсчитывать 
средний процент уверенности при тестировании выборки. Он рассчитывается как среднее арифмети­
ческое процентных величин уверенности, полученных при тестировании каждого примера.

Зашумленность данных, представленных в обучающей выборке, неизбежно приводит к отдель­
ным ошибкам классификации. Целесообразно считать, что некоторые виды ошибок обходятся “до­
роже” других. В такой ситуации относительная цена ошибки классификации определяется как веро­
ятность принадлежности к определенному классу, умноженная на коэффициент потерь. При прове­
дении исследования в вероятноетшто нейронную сеть был добавлен дополнительный слой, содержа­
щий матрицу потерь. Таким образом, матрица умножается на вектор оценок вероятностей, получен­
ный в выходном слое, после чего в качестве ответа выбирается класс, имеющий наименьшую оценку 
потерь. Исследования показали, что если уровни мулы »коллинеарности и засоренности исходных 
данных высокие, то классам назначаются одинаковые приоритеты. В случае, если отношение уровня 
мультиколлинеарности к уровню засоренности исходных данных больше единицы, классу методов 
смещенного оценивания присваивается более высокий приоритет.

Вероятностная нейронная сеть имеет единственный управляющий параметр обучения, значение 
которого должно выбираться пользователем, степень сглаживания. Требуемое значение было найде­
но опытным путем и подобрано таким образом, чтобы контрольная ошибка ВНС была как можно 
меньше. В качестве параметров нейронов радиального слоя выбрана радиальная функция активации, 
а нейронов выходного слоя ™ функция активации SOFTMAX.

Таким образом, на основании выше изложенного выбора типа нейронной сети, настройки ее па­
раметров, режима обучения была установлена связь между входными характеристиками исследуе­
мых квазистационарных объектов и классами статистических методов оценивания параметров моде­
лей. Экспериментальным образом был определен наилучший тип нейросети для классификации ме­
тодов оценивания параметров модели в зависимости от характеристик исследуемого объекта. Пред­
ложенный подход позволяет не только повысить точность синтезируемых математических моделей 
исследуемых процессов при высокой коррелируемое I и и зашумленности исходной информации за 
счет выбора наиболее эффективного метода смешенного и робастного оценивания, а также упростить 
и ускорить сам процесс выбора метода идентификации.
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