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Аннотация. Актуальность и цели. Качество функционирования сложных технических систем определя-

ется множеством характеристик. Прогнозирование значений этих характеристик по результатам мониторинга 
показателей работы объекта дает возможность выполнить постоянно растущие требования по обеспечению без-
опасности и надежности. Необходимая точность прогнозирования требует построения качественных математи-
ческих моделей. В качестве технического объекта рассмотрено горелочное устройство: оценивается качество 
функционирования таких устройств по одной из основных характеристик – температуре ядра пламени. Цель 
исследования – разработка методики построения математической модели, которая бы обеспечила достаточно 
точный прогноз характеристик функционирования технического объекта. Материалы и методы. Для построе-
ния моделей по результатам наблюдений за исследуемым объектом используются как классические методы ре-
грессионного анализа, так и методы машинного обучения. В работе проводится сравнение двух подходов: при-
менения линейного регрессионного анализа и композиционного метода «случайный лес (Random Forest)». 
Результаты и выводы. Разработана технология математического моделирования и прогнозирования характе-
ристик качества функционирования технических объектов с использованием двух подходов: линейной регрес-
сии и метода случайного леса. В рассматриваемом примере оценки качества горелочного устройства по темпе-
ратуре ядра пламени оба подхода дали практически одинаковый и вполне приемлемый результат. Очевидно, 
что в других задачах эти результаты могут существенно различаться. 
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Abstract. Background. The quality of functioning of complex technical systems is determined by many charac-

teristics. Forecasting the values of these characteristics based on the results of monitoring the performance of the facility 
makes it possible to fulfill the ever-growing requirements for safety and reliability. The necessary accuracy of forecast-
ing requires the construction of high-quality mathematical models. As a technical object, the burner device is considered: 
the quality of operation of such devices is evaluated according to one of the main characteristics – the temperature of 
the flame core. The purpose of the study is to develop a methodology for building a mathematical model that would 
provide a fairly accurate forecast of the characteristics of the functioning of a technical object. Materials and methods. 
To build models based on the results of observations of the object under study, both classical methods of regression 
analysis and machine learning methods are used. The paper compares two approaches: the use of linear regression 
analysis and the compositional method "Random Forest". Results and conclusions. The technology of mathematical 
modeling and forecasting of the characteristics of the quality of functioning of technical objects using two approaches 
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has been developed: linear regression and the random forest method. In the example under consideration, the evaluation 
of the quality of the burner device from the temperature of the flame core, both approaches gave almost the same and 
quite acceptable result. Obviously, in other tasks, these results can vary significantly. 
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Постановка задачи 

Качество функционирования сложных технических систем определяется множеством характе-
ристик. Прогнозирование значений этих характеристик по результатам мониторинга показателей ра-
боты объекта дает возможность выполнить постоянно растущие требования по обеспечению безопас-
ности и надежности [1–3]. 

Необходимая точность прогнозирования требует построения качественных математических мо-
делей. Для построения таких моделей по результатам наблюдений за исследуемым объектом исполь-
зуются как классические методы регрессионного анализа, так и методы машинного обучения [4, 5]. 
Исходные данные могут быть получены различными способами: по результатам эксплуатации объ-
екта, по данным специально поставленных испытаний, по информации, полученной с помощью ма-
тематического моделирования работы рассматриваемого объекта. 

В настоящей работе проводится сравнение двух подходов: применения линейного регрессион-
ного анализа и композиционного метода «случайный лес (Random Forest)». Для численного исследо-
вания используются два модуля локализованной версии 13.3 системы Statistica: «Множественная ре-
грессия» и «Случайные леса» [6]. 

В качестве технического объекта рассмотрено горелочное устройство: оценивается качество 
функционирования таких устройств по одной из основных характеристик – температуре ядра пламени 
(в терминологии регрессионного анализа – отклик). Величина этой температуры зависит от нагрузки, 
расхода воздуха, метана и биогаза, составов топлива и окислителя, и других – всего 17 показателей 
(регрессоров) [7]. 

Из методов машинного обучения был выбран метод «случайный лес» как один из наиболее эф-
фективных в задачах классификации и регрессии [8, 9]. Известно, что лучшие результаты в подобных 
исследованиях дает глубокое обучение нейронных сетей, однако для применения этого подхода не-
обходим достаточно большой объем выборочных данных (сотни тысяч, а лучше миллионы наблюде-
ний [10]), что для технических систем, как правило, нереально: для построения моделей обычно ис-
пользуется несколько десятков или сотен наблюдений. 

Выборка исходных данных разбивается на две части: обучающую и тестовую. Обучающая 
часть предназначена для построения математических моделей: необходимо построить алгоритм, ко-
торый для заданного набора показателей функционирования обеспечил бы достаточно точный ре-
зультат о характеристике качества работы объекта. При этом, как и в любых задачах машинного обу-
чения, возможно переобучение. 

Тестовая часть выборки предназначена для оценки качества полученной модели: на тестовом 
наборе показателей функционирования проводится сравнение опытных и прогнозируемых данных, 
полученных по построенной модели.  О качестве модели и отсутствии переобучения можно судить 
по различным критериям. В данном исследовании использована средняя абсолютная процентная 
ошибка (Mean Absolute Percentage Error) 

MAPE = 


1

1 1 00%
Tl i i

iT i

y y

l y=

−
 , 

где  yi – опытное значение отклика в i-м наблюдении;   – iy  прогнозируемое значение отклика по рас-
сматриваемой модели; lT – объем  тестовой выборки. 

Цель исследования – разработка методики построения математической модели с наименьшим 
значением ошибки МАРЕ, которая бы обеспечила достаточно точный прогноз характеристик функ-
ционирования технического объекта. 
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Линейная регрессионная модель 

Модель множественной линейной регрессии имеет вид [4, 5] 

Y = β0 + β1x1 + β2x2 + … + βрx р + ε, 

где Y – отклик (случайная величина); xj (j = 1 … p) – факторы, оказывающие влияние на отклик (ре-
грессоры); р – количество регрессоров (в рассматриваемом примере р = 17); ε – ошибки наблюдений; 
βj (здесь j = 0 … p) – параметры модели, которые необходимо оценить. 

Часть файла исходных данных-прецедентов, используемых для оценки параметров, показана на 
рис. 1. 

 
Х1 Х2 Х3 

… 

Х12 Х13 Х14 Х15 Х16 Х17 Y 
195 22344 2000 0,2315 0,7685 0 0 483 1,14 2030 
247 25798,5 2437,5 0,2315 0,7685 0 0 487 1,08 2055 
254 26870,375 2562,5 0,2315 0,7685 0 0 491 1,07 2060 
299 31064,775 2962,5 0,2315 0,7685 0 0 495 1,07 2078 
310 32609,5 3025 0,2315 0,7685 0 0 499 1,1 2095 
355 36877,4 3550 0,2315 0,7685 0 0 503 1,06 2105 
401 48272,35 4037,5 0,2315 0,7685 0 0 507 1,22 2120 
420 45141,25 4187,5 0,2315 0,7685 0 0 511 1,1 2145 
425 49017,15 4275 0,2315 0,7685 0 0 515 1,17 2147 
430 50715 4312,5 0,2315 0,7685 0 0 519 1,2 2150 
400 40358,85 4037,5 0,1956 0,7559 0,0156 0,0329 477 1,02 1891 
400 40358,85 4037,5 0,1788 0,7500 0,0229 0,0483 477 1,02 1803 

Рис. 1. Часть файла исходных данных-прецедентов 
 
Вектор оценок β  параметров модели по методу наименьших квадратов определяется по фор-

муле 

( ) 1
β T TX X X Y

−
= ,           (3) 

где Y – вектор наблюдений, содержащий l0 значений откликов (в рассматриваемом опыте l = 300 
наблюдений; выборка разбивалась на обучающую и тестовую части в пропорции 80/20, поэтому 
объем обучающей части выборки l0  = 240; Х – регрессионная матрица, содержащая элементы xij (ре-
грессоры) – результаты  i-го наблюдения (i = 1 … l) за  j-й переменной. 

Для проверки значимости модели используется критерий Фишера. Если модель оказалась зна-
чимой, далее проверяется значимость каждого регрессора по критерию Стьюдента. При незначимости 
соответствующий регрессор удаляется из модели, и расчет проводится заново. Последовательное уда-
ление незначимых регрессоров из модели представляет алгоритм пошаговой регрессии. 

В практических ситуациях иногда возникают проблемы с обращением регрессионной матрицы 

( ) 1TX X
−

. Это связано с мультиколлинеарностью регрессоров, когда между ними существует корре-
ляционная связь, близкая к линейной: есть коэффициенты корреляции, близкие к единице. 

В рассматриваемой выборке исследовалось наличие корреляционных связей между показате-
лями. Сильная корреляция (выборочный коэффициент корреляции r > 0,9) имеет место между парами 
показателей Х4-Х5, Х4-Х9, Х5-Х9, Х6-Х7, Х6-Х11. 

Для случая мультиколлинеарности регрессоров разработаны варианты регуляризации регрес-
сионной модели. Один из них – использование гребневой регрессии (или ридж-регрессии), когда к 
диагональным элементам матрицы добавляется некоторое малое число: 

( ) 1
β T TX X Е X Y

−
= + , 

Е – единичная матрица. Параметр λ обычно меньше 0,1 и может быть подобран по некоторому критерию. 
Для характеристики качества модели может быть использован коэффициент детерминации – 

квадрат коэффициента корреляции между опытными yi и прогнозируемыми   iy  значениями (показы-
вает, какая доля дисперсии отклика может быть объяснена рассматриваемыми регрессорами): 
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Чем ближе коэффициент детерминации к единице, тем более качественной считается модель. 
Поскольку  регрессионная матрица в рассматриваемом примере имеет множество сильно кор-

релированных столбцов, по обучающей части выборки в системе Statistica строилась гребневая ре-
грессия, при этом параметр λ подбирался так, чтобы обеспечить максимум коэффициента детермина-
ции. Проводился отбор значимых регрессоров методами пошаговой регрессии с исключением. 

На рис. 2 приведены результаты расчета. Из таблицы следует, что при принятом значении  
λ = 0,001 коэффициент детерминации оказался равным R2 = 0,72; модель значима, поскольку значение 
статистики Фишера F(7,232) = 85,94 соответствует вероятности ошибки р < 0,05. 

Методами пошаговой регрессии программа  отобрала семь значимых регрессоров (Х1, Х4, Х7,  
Х10, Х13, Х14 и Х15) из 17. Их значимость следует из того, что значения критерия Стьюдента  t(232) 
соответствуют вероятности ошибки р < 0,05. 

 

 
Рис. 2. Результаты расчета по линейной регрессионной модели 

 
Регрессионная линейная модель в виде уравнения для расчета прогнозируемых значений тем-

пературы ядра пламени может быть представлена в явном виде 
 
iy  = 1292,158 + 0,71x1i – 0,057x4i + 26,937x7i + 6487,88x10i – 1,53x13i – 19,34x14i – 8,247x16i. 

По этой формуле был проведен расчет прогнозируемых значений для тестовой выборки в Excel 
(рис. 3) и найдено значение средней абсолютной процентной ошибки MAPE = 3,65 %. Именно это 
значение и будет сравниваться с результатом по методу «случайный лес». 

 

 
Рис. 3. Прогноз температуры ядра пламени по тестовой выборке 
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Заметим, что полученный показатель (ошибка 3,65 %) имеет вполне приемлемое значение, не-
смотря на достаточно низкий коэффициент детерминации R2 = 0,72. 

Метод Random Forest для решения задач регрессии 

Random Forest, или «случайный лес», – это алгоритм машинного обучения, предложенный  
Л. Брейманом [11], в нем используется ансамбль решающих деревьев. Алгоритм сочетает в себе бэг-
гинг (случайный выбор с возвращением) и метод случайных подпространств. Он состоит из множе-
ства независимых деревьев решений, используется случайная выборка наблюдений из обучающего 
набора и случайный набор показателей при принятии решений о разбиении узлов. 

Точность прогнозирования случайного леса зависит от количества показателей в случайном 
наборе, объема случайной выборки из обучающего набора, количества деревьев, максимальной глу-
бины деревьев, максимального количества узлов в деревьях, минимального числа объектов в листьях, 
минимального количества объектов в дочернем узле. 

Для решения задачи использовался модуль «Случайный лес» локализованной версии 13.3 па-
кета Statistica. Настройки показаны на рис. 4: приняты доля тестовой выборки – 0,2 (20 % от всего 
набора данных), доля подвыборки – 0,5; число случайных показателей (предикторов) – 5 и т.д. 

 

 
Рис. 4. Настройки случайного леса 

 
На рис. 5 показаны рассчитанные системой Statistica прогнозируемые значения отклика для те-

стовой выборки по полученной с помощью «случайного леса» модели.  
 

 
Рис. 5. Прогнозируемые значения температуры по методу «случайного леса», найденные системой Statistica 
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По этим данным нетрудно подсчитать значение средней абсолютной процентной ошибки: 
МАРЕ = 3,64 %. Таким образом, точность полученных моделей оказалась практически одинаковой. 
Попытки улучшить этот результат путем изменения настроек (см. рис. 4) не дали эффекта. 

Заключение 

Разработана технология математического моделирования и прогнозирования характеристик ка-
чества функционирования технических объектов с использованием двух подходов: линейной регрес-
сии и метода «случайного леса». В рассматриваемом примере оценки качества горелочного устрой-
ства по температуре ядра пламени оба подхода дали практически одинаковый и вполне приемлемый 
результат. Очевидно, что в других задачах эти результаты могут существенно различаться. 

Возникает вопрос: какую же из моделей предпочесть? При одинаковой точности предпочти-
тельнее линейная регрессионная модель, поскольку она записана в явном виде. С ее помощью можно 
анализировать влияние различных факторов на качество работы горелки. Модель «случайного леса» 
в явном виде не выводится, и проводить такой анализ будет гораздо сложнее. 
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