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Аннотация 
Для обеспечения функциональной надёжности объекта необходимо 
прогнозирование его технического состояния на предстоящий интервал времени. 

Для этого предложено применение композиции методов машинного обучения. 

Показано, что композиции методов позволяют получать более точные и устойчивые 
модели прогнозирования по сравнению с базовыми моделями машинного обучения.  
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1. Введение 

Прогнозирование технического состояния объекта необходимо для обеспечения его 
функциональной надёжности и направлено на предсказание его работоспособности, а также 

предупреждения аварийных ситуаций [1].  

Пусть техническое состояние объекта Y (исправное или неисправное) в определённый 
момент времени характеризуется набором параметров его функционирования X1, X2, …, Xp. 

Требуется построить модель зависимости состояний Y от параметров объекта, способную найти 

прогноз технического состояния объекта в предстоящий интервал времени. Для решения этой 
задачи могут быть использованы различные модели [1-3], в данной работе предложено 

применение композиции методов машинного обучения [4-5], что позволило улучшить точность 

прогнозирования состояния объекта. 

2. Композиции методов машинного обучения 

Идея композиции методов состоит в том, чтобы попытаться уменьшить смещение и (или) 

разброс базовых моделей, объединяя несколько из них вместе, для получения лучших 

результатов прогнозирования, чем могли бы получить от каждой модели по отдельности.  

Одним из самых простых видов композиции алгоритмов является бэггинг [4], идея которого 
заключается в том, что однородные слабые модели обучаются параллельно и независимо друг 

от друга на бутстрэп-выборках, а затем объединяются с помощью процедуры усреднения для 

получения модели с меньшим разбросом. Бустинг строит композицию последовательными 
приращениями путём обучения каждой новой модели, чтобы выделить наблюдения, которые 

предыдущие модели классифицировали неверно [5]. Если композиция состоит из разных 

базовых моделей машинного обучения, то можно использовать процедуру агрегирования 
результатов отдельных методов: по среднему значению, по медиане и по голосованию [2]. 

Для оценки качества прогнозирования технического состояния объекта с помощью 

композиции методов можно использовать такие метрики, как точность P, полнота R и F-мера: 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
, 𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
, 𝐹 =

2𝑃𝑅

𝑃 + 𝑅
,  

(1) 

где TP – количество правильно классифицированных исправных состояний; FP – количество 

неправильно классифицированных исправных состояний, FN – количество неправильно 
классифицированных неисправных состояний объекта. Считается, что чем ближе значение F к 

единице, тем лучше результаты прогнозирования. 
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В качестве объекта исследований рассмотрена система управления водоочисткой [1]. По 

обучающей выборке построены базовые модели (логистическая регрессия, байесовский 
классификатор, дискриминантный анализ, метод опорных векторов, деревья решений, 

нейронные сети, модель квазипериодического процесса в виде изображения на цилиндре [6]) и 

их композиции (бэггинг, бустинг, агрегирование). В таблице 1 представлены значения F-меры, 

рассчитанной по контрольной выборке, для базовой модели и композиций базовых моделей, 
которые показали лучшие результаты. Из полученных результатов следует, что применение 

композиций методов машинного обучения позволяет повысить точность прогнозирования 

технического состояния объекта на 6%-9% по сравнению с базовыми моделями. 
 

Таблица 1 
F-мера 

Метод машинного обучения F-мера 

Базовая модель 0,836 
Бэггинг 0,892 
Бустинг 0,918 
Агрегирование 0,921 

3. Заключение 

Для прогнозирования технического состояния объекта предложено использование 
композиции методов машинного обучения, достоинствами которых является уменьшение 

разброса прогноза модели и получение более надёжных результатов прогнозирования. 

Оказалось, что применение композиции методов позволяет повысить точность прогнозирования 
примерно на 6%–9% по сравнению с базовыми методами машинного обучения.  
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