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Методы адаптивного структурного  
прогнозирования1 

Ю.А. Дорофеюк 

Аннотация. Рассматривается задача анализа и прогнозирования в многопараметрической системе управления. 
Предполагается, что структура объектов исследуемой системы может меняться со временем. Разработан адап-
тивный алгоритм отслеживания таких структурных изменений. Построение такого интегрального описания 
объектов и адаптивной прогнозной модели позволяет существенно повысить эффективность результатов при-
нимаемых управленческих решений. 
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1. Постановка задачи  

В работе рассматривается крупномасштаб-
ная система управления, состоящая из большо-
го числа формально не структурированных 
объектов. Пусть исследуемая система состоит 
из n объектов, каждый из которых характеризу-
ется набором из k параметров. Изучается пове-
дение этого множества объектов в последова-
тельные дискретные моменты времени. В 
момент времени t объект )(tx j  можно предста-
вить точкой в k-мерном пространстве парамет-
ров X. Точки )(,...),( 1 mjj txtx  представляют из-
вестную часть траектории j-го объекта.  

В большинстве приложений для принятия 
управленческого решения в момент времени mt  
используется совокупная информация об из-
вестных траекториях каждого объекта и про-
гноза значений njtx mj ,...,1),1( =+ . При этом, 
как правило, информация по каждому объекту 
рассматривается независимо от остальных [1]. 
Однако для многих прикладных задач требует-
ся прогнозировать не точные значения пара-
метров объекта в момент 1+mt , а лишь класс,  

к которому будет принадлежать этот объект в 
соответствующие моменты времени в рамках 
некоторой структуры множества объектов изу-
чаемой системы. В работе для выявления такой 
структуры использовался комплексный алго-
ритм автоматической классификации [2].  

Подобная схема структуризации хорошо ра-
ботает в условиях стационарного функциони-
рования исследуемой системы управления, ко-
гда структура объектов в пространстве 
параметров X меняется незначительно. В усло-
виях же существенной динамики структуры  
исследуемых объектов (например, когда изме-
няется число классов такой структуры) необхо-
димо разрабатывать более адекватные схемы 
структуризации и прогнозирования. 

2. Методы адаптивной  
структуризации 

Пусть исследуемая система состоит из n 
объектов, каждый из которых характеризуется 
набором из k параметров. Вводится в рассмот-
рение k-мерное пространство параметров X, в 
котором каждый объект представляется точкой 
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),...,,( )()2()1( k
jjjj xxxx = ,  j = 1, …, n. Предпола-

гается, что вектор значений параметров jx  
достаточно полно характеризует состояние j-го 
объекта на момент сбора информации, то есть 
взаиморасположение множества точек nxx ,...,1  
в пространстве X отражает реальную структуру 
исследуемых объектов на этот момент времени. 
Для выявления такой структуры используется 
комплекс алгоритмов структурно-классифика-
ционного анализа, специально разработанный 
для решения таких задач [2]. Этот комплекс 
включает алгоритмы: m-локальной оптимиза-
ции заданного критерия J, выбора информатив-
ных параметров, выбора начального разбиения, 
выбора «оптимального» числа классов. Так как 
существенная часть алгоритмов комплекса ис-
пользуется и в адаптивном варианте структур-
но-классификационного анализа, приведём 
краткое описание некоторых из них. 

2.1. Алгоритм m�локальной оптимизации 

Вначале опишем работу алгоритма  
1-локальной оптимизации. Для простоты, без 
ограничения общности, рассматривается случай 
двух классов r = 2. Пусть задано начальное раз-
биение R0 всех точек классифицируемой выборки 

nxx .,.,.1 . Обозначим через 1Ax j ∈  точки, отно-
сящиеся к первому классу, а через 2Ax j ∈  – ко 
второму. Алгоритм итерационный - на каждом 
шаге рассматривается одна точка из последова-
тельности ..,.,.,.,.,.,.,. 111 xxxxx nn  («зациклен-
ная» исходная последовательность). Отнесение 
точки к одному из двух классов обозначается с 
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⎪⎩

⎪
⎨
⎧

∈−

∈
=

2

1

,1

,1
)(

Axесли

Axесли
x

j

j
jρ . 

Тогда алгоритм 1-локальной оптимизации оп-
ределяется следующим образом: 

( ) ( ) ( )[ ]21 AxJAxJsignx jjj ∈−∈=ρ . 
В итоге точка jx  относится к тому классу, 

для которого значение критерия J будет больше 
(если эти значения равны, то для определённости 
точка относится к классу с меньшим номером). 
Алгоритм заканчивает работу, если на некотором 
цикле среди точек nxx .,.,.1  не будет сделано ни 
одной «переброски» точки из класса в класс. 

Алгоритм m-локальной оптимизации – это 
поэтапное применение к выборке алгоритмов s-
локальной оптимизации, ms ÷=1 . На s-ом эта-
пе алгоритм работает по той же схеме, только 
на каждом его шаге происходит пробная «пере-
броска» из класса в класс не одной, а s точек. 
Подсчитывается значение критерия J  до и по-
сле «переброски», Принадлежность каждой из s 
точек к классу либо остаётся неименной (J до 
«переброски» больше, чем после), либо меняет-
ся на другой класс - в противном случае. В 
данном случае цикл – это число шагов, равное 
числу всевозможных различных наборов, в ка-
ждый из которых входит s точек, выбранных из 
n точек исходной выборки. Доказана сходи-
мость алгоритма за конечное число шагов к ло-
кальному максимуму критерия J.  

Разработан эвристический алгоритм сокра-
щённого перебора, который на каждом шаге 
для пробной  «переброски» использует s точек 
в определённом смысле ближайших к границе 
между классами.  

При моделировании и в приложениях в ка-
честве критерия J использовался функционал J1 
средней близости точек в классах, определяе-
мый через потенциальную функцию [3, 4] бли-
зости точек x и y:   

)},(1/{1),( yxRyxK pα+= , (1) 
где α  и p - настраиваемые параметры алгорит-
ма. Средняя близость точек в классе определя-
ется как:  
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где ),( ji xxK  определяется формулой (1), in – 
число точек в классе iA . Тогда критерий J1 на-
ходится из выражения: 
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2.2. Алгоритм выбора числа классов 

Для выбора числа классов используется 
специальная экспертно-компьютерная проце-
дура, которая работает следующим образом. 
Сначала эксперт-пользователь оценивает диа-
пазон ),( maxmin rr , в пределах которого заведомо 
находится искомое число классов. Далее, ис-
пользуя любой алгоритм автоматической клас-
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сификации (в настоящей работе применялся ал-
горитм m-локальной оптимизации), проводится 
разбиение анализируемого множества объектов 
на maxminmin ,...,1, rrr +  классов. Качество каж-
дой из полученных классификаций оценивалось 
с помощью критерия: 

213 JqJJ −= , (4) 
где J1 вычисляется по формуле (3), а величина 
средней близости между классами J2 – по  фор-
муле (5): 
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близости классов ji AA , . Величина потенци-
альной функции ),( ji xxK  определяется фор-
мулой (1). Величина q в (4) и величины α  и p в 
(1) – это  свободные (настраиваемые) парамет-
ры алгоритма. Фактически, параметр q  являет-
ся масштабирующим параметром, приводящим 
к одному масштабу средние значения функ-
ционалов J1 и J2; на практике величина q  имеет 
значение порядка 2-7 (обычно во столько раз 
отличается средняя близость внутри классов от 
средней близости между самими классами). Бо-
лее подробно процедуры выбора значений сво-
бодных параметров рассмотрены в [5]. 

Формально в качестве «оптимального» можно 
выбрать такое число классов optr , которое соот-
ветствует максимальному значению )(3 jrJ ,  
т.е. jopt rr = , для которого 3 ),(max rJ j  

maxmin ,..., rrrj = . Однако существование зна-
чимой, но неиспользованной при классифика-
ции информации, например, ввиду отсутствия 
данных, может привести к тому, что получен-
ное таким способом optr  не будет «истинно оп-
тимальным».  
Для компенсации этого недостатка предлага-

ется использовать следующую экспертную 
процедуру. Экспертам - специалистам в соот-
ветствующей предметной области представля-
ются значения )(3 jrJ , maxmin ,..., rrrj = , пока-
занные для удобства в виде графика, на 

котором отмечается значение optr  (оно соответ-
ствует максимальной точке на графике )(3 jrJ ). 
Используя эту информацию, эксперты могут 
корректировать выбираемое число классов. В 
подавляющем числе случаев экспертное число 
классов либо совпадает с optr , либо незначи-
тельно ( 1± ) отличается от него.  

При классификации многомерных объектов 
во время такой экспертизы анализируется так-
же классификация каждого объекта. Для этой 
цели экспертам сообщается  информация о ме-
ре близости ),( ji cxK  каждой точки ix  к цен-
трам классов jc  optrj ,...,1=  в оптимальной 
классификации, т.е. матрица близости 

),( ji cxK , ni ,...,1= , optrj ,...,1= . Перенесе-

ние точки (объекта) ix  из j-го класса в l -й счи-
тается допустимым, если величины ),( ji cxK  и 

),( li cxK  отличаются незначительно. Другими 
словами, содержательно обоснованное перене-
сение допустимо для точек, расположенных 
вблизи границы между соответствующими 
классами. 

2.3. Адаптивный алгоритм структуризации 
объектов 

Описанный выше алгоритм выбора «опти-
мального» числа классов хорошо работает в 
стабильных условиях развития исследуемой 
системы. Для отслеживания изменений струк-
туры объектов в условиях существенной дина-
мики предлагается следующая схема.  

В момент времени 1t  с помощью описанного 
выше алгоритма m-локальной  оптимизации [2] 
производится структуризация n точек в про-
странстве X на r классов, каждый из которых и 
характеризует определённый тип объекта. Чис-
ло классов )( 1trr opt=  определяется с помощью 
описанного в разделе 2.2 алгоритма выбора 
«оптимального» числа классов из диапазона 

),( maxmin rr , определяемого экспертами. Вводит-
ся понятие модели (эталона) класса 

ritai ,...,1),( =  (чаще всего - это центр класса) 
[6]. Для каждого объекта кроме принадлежно-
сти к классу вычисляются расстояния до этало-
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нов всех классов njritRij ,...,1;,...,1),( == . 
Для отслеживания существенных изменений 
структуры исследуемой системы объектов во 
времени все результаты обработки данных на 
момент времени t1, включая результаты клас-
сификации на ),...,1,( maxminmin rrrr +∈  классов 
и расстояния до эталонов )( 1tRij , сохраняются. 

Заметим, что на практике структуризация 
объектов чрезвычайно редко проводится в про-
странстве исходных признаков, обычно сначала 
производится выделение набора информатив-
ных параметров. В работе для этой цели ис-
пользуются алгоритмы экстремальной группи-
ровки параметров, входящие в  комплексный 
алгоритм [2]. 

Данные об исследуемых объектах, собран-
ные в момент времени t2, распределяются по 
классам каждой классификации на rl классов, 

),( maxmin rrrl ∈ . Для этой цели используется ал-
горитм распознавания образов с учителем ме-
тода потенциальных функций [3, 4]. После это-
го подсчитываются значения критерия ),( 23 trJ l  
(4) и в качестве оптимального (на момент вре-
мени t2)  выбирается такое число классов 

)( 2tropt ,  которое соответствует максимальному 
значению этого критерия. В случае необходи-
мости используется экспертная процедура кор-
рекции )( 2tropt . 

После того, как определена принадлежность 
всех точек к тому или иному классу в пределах 
каждой классификации )r,r(r maxminl ∈ , произ-
водится пересчёт эталонов lil r,...,i),t(a 12 = , 

)r,r(r maxminl ∈ . Для каждой точки с предыду-
щего шага пересчитываются, а для каждой но-
вой точки вычисляются расстояния до новых 
эталонов ( ) ( ))tx,ta(R ji 22 , n,...,j,r,...,i l 11 == , 

)r,r(r maxminl ∈ . Такая процедура выполняется 
для всех m моментов времени в пределах диа-
пазона T стационарности, выбираемого экс-
пертным путём [7]. В первый же момент време-
ни вне этого диапазона система 
«перезагружается» – все предыдущие результа-
ты отправляются в архив, структуризация про-
водится заново, как для момента времени t1. 
Разработан вариант итерационного адаптивного 

алгоритма, когда структуризация объектов 
производится для данных, собранных в момен-
ты времени, находящихся в пределах скользя-
щего окна ширины T. 

3. Адаптивный алгоритм  
прогнозирования 

В качестве прогнозной модели для каждого 
объекта используется марковская цепь с r  
состояниями (здесь r – число классов разбие-
ния), то есть на каждом шаге рассчитываются 
элементы матрицы переходных вероятностей  
P = jip , j = 1, …, n, i = 1, …, r. Разработан ал-

горитм пересчёта на каждом шаге соответст-
вующих переходных вероятностей jip  с ис-
пользованием информации о значениях 
расстояний до центров классов и условия нор-

мировки ∑
=

=
r

i
jip

1
1  для всех j =  1, …, n [8].  

Адаптивный вариант алгоритма  работает 
следующим образом. Пусть после первого шага 
для всех классификаций на rl классов, где 

)r,r(r maxminl ∈ , подсчитаны расстояния 
( ) ( )),( 11

)1( tatxRR lijlji = , i = 1,…,rl, j = 1,…,n, 
)r,r(r maxminl ∈  от точек )( 1tx j  до эталонов 

( )1tali . Индекс l в этой и последующих форму-
лах обозначает, что соответствующая величина 
рассчитана для классификации на rl  классов. 
Тогда элементы матрицы переходных вероят-
ностей ( )1

)1( tpp ljilji =  рассчитываются следую-
щим образом: 

)1(

)1(
)1(
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lji R

p
α

= , i = 1,…,rl, j = 1,…,n, )r,r(r maxminl ∈ , 

 (6) 
где нормирующий множитель )1(

ljα  определяет-
ся выражением (7):  
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На s-ом шаге для каждой классификации 
)r,r(r maxminl ∈  элементы матрицы переходных 
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вероятностей (6) модифицируются при помощи 
следующей процедуры. Введём обозначения: 

)()1()( s
lji

s
lji
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lji RRR −=Δ − ; )()1(
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Для случая, когда 0)(
0

≠s
ljiR , происходит мо-

дификация всех переходных вероятностей по 
следующей схеме: 
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где, как обычно: ( )
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γ - нормирующий множитель (9) (аналогичный 
(7)), который определяется условием норми-
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Введение в (8) и (9) величины )( )(s
ljiRsign Δ  

вызвано необходимостью производить различ-
ными способами модификацию переходных ве-
роятностей для случаев увеличения и уменьше-
ния расстояния от точки ( )sj tx  до эталонов 
классов ( )sli ta  на s -ом шаге. А именно: в слу-
чае уменьшения величины )(s

ljiR  по отношению 

к ( )1−s
ljiR  (т.е. ( ) 0<Δ s

ljiR ) изменение соответст-
вующей переходной вероятности происходит за 
счёт её увеличения на некоторую долю от 
( ( )11 −− s

ljip ); а в случае увеличения величины 
)(s

ljiR  по отношению к ( )1−s
ljiR  (т.е. ( ) 0>Δ s

ljiR ) из-
менение соответствующей переходной вероят-
ности происходит за счёт её уменьшения на не-
которую долю от ( )1−s

ljip . Это необходимо для 

выполнения условий нормировки для переход-
ных вероятностей ( ) rip s

lji ,...,1,10 =<< . 
Построенные при помощи описанного выше 

алгоритма матрицы переходных вероятностей 
Pl используются для прогнозирования принад-
лежности объекта тому или иному классу. При 
этом на каждом шаге используется только одна 
матрица переходных вероятностей, соответст-
вующая классификации на «оптимальное» для 
данного шага число классов, то есть на s -ом 
шаге для прогнозирования используется матри-
ца Pl(s), где )()( soptsl trr = . 

На практике обычно используется не рандо-
мизированная, а байесовская схема, когда объ-
ект относится к тому классу i0, для которого 

jitriji pp
sopt )(,...,1

max
0 =

= . В случае равенства пере-

ходных вероятностей jip  для прогнозируемого 
объекта для двух или нескольких классов, он 
относится к классу с наименьшим номером.  

Заключение 

Разработанная методология использовалась 
при анализе и совершенствовании процедур 
принятия решений для нескольких крупномас-
штабных социально-экономических систем 
управления, в основном, регионального харак-
тера; в том числе – региональная система 
управления здравоохранением, пассажирскими 
автоперевозками, система анализа и прогнози-
рования социально-экономического развития 
субъектов РФ и др. Во всех приложениях, а 
также при машинном моделировании была 
подтверждена высокая эффективность разрабо-
танной методологии структурно-классифика-
ционного анализа и прогнозирования. 

Оказалось, что для некоторых приложений 
(с достаточно высоким уровнем помех при из-
мерении параметров) существенно более эф-
фективным оказывается использование алго-
ритмов размытой классификации, в том числе  
с фоновым классом [6]. 
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