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Прогнозирование хаотической динамики параметра потока
отказов воздушных линий

ГАЛИАСКАРОВ И.М., МИСРИХАНОВМ.Ш., РЯБЧЕНКО В.Н., ШУНТОВ А.В.

Цикличность аварий воздушных линий (ВЛ)
500 кВ обширного региона на протяженном вре�
менном отрезке была исследована в [1]. Были вы�
явлены существенные колебания значений их па�
раметра потока устойчивых отказов w (частоты от�

казов) под воздействием природных и социаль�
но�экономических факторов (рис. 1); предложено
рассматривать указанный параметр как выходной
сигнал динамической системы с множеством труд�
но формализуемых входов.

Приведены результаты прогнозирования параметра потока отказов (частоты отказов) воз�
душных линий 500 кВ, представленного в виде временного ряда и обладающего признаками хаотич�
ности. Прогнозные оценки получены с использованием методов регрессии (спектрального сингуляр�
ного анализа) и искусственного интеллекта (нейронных и нечетких нейронных сетей). В качестве
объекта спектрального сингулярного анализа использована матрица задержек, формируемая на ос�
нове временного ряда параметра потока отказов. Прогноз осуществлен путем одношаговых преоб�
разований исходных данных. Для прогнозирования с помощью нейронной сети применена сеть пря�
мой передачи сигнала, обучаемая методом обратного распространения ошибок. С целью достиже�
ния минимальной средней квадратической ошибки обучающая выборка содержала максимально
возможную предысторию. Для прогнозирования частоты отказов методом нечетких нейронных
сетей была выбрана сеть Ванга�Менделя. Показано, что прогнозные оценки параметра потока
отказов, полученные при достаточно большом количестве опытов на базе «высокоразвитой» ней�
ронной сети, фактически приводят к выполнению условий центральной предельной теоремы. В
итоге методы прогнозирования временных рядов параметра потока отказов, основанные на ис�
пользовании регрессии и искусственного интеллекта, дали различные оценки. Это свидетельству�
ет о том, что это лишь начало пути обоснования методологии прогнозирования аварийности в
электрических сетях.
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сингулярный анализ, нейронные сети

Рис. 1. Значения параметра потока отказов ВЛ 500 кВ за период 1974–2018 гг. с наложением циклов солнечной активности (××××)
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В [2] временной ряд на рис. 1 подвергнут ана�
лизу с использованием теории детерминированного
(динамического) хаоса. Хаотичность поведения
рассматриваемой динамической системы выявлена
по признаку фрактальности этого ряда, а также по�
ложительности старшего показателя Ляпунова l.
Показано, что период прогнозирования в подоб�
ных задачах T »1/ l. В данном случае
T »1/0,2183 = 4,6 лет, т.е. примерно пять лет.
В теории динамических систем присутствует

многообразие методов анализа и прогнозирования
временных рядов, в том числе хаотического харак�
тера. В [2] для этих целей был применен лишь
один из них – метод спектрального сингулярного
анализа (ССА).
Как известно, ССА относится к глобальным ме�

тодам прогноза и используется для выделения пе�
риодических и квазипериодических составляющих
из временного ряда. Его можно отнести к традици�
онным хорошо отработанным регрессионным ме�
тодам. Среди альтернативных подходов к прогно�
зированию выделим методы, связанные с искусст�
венным интеллектом, в частности, нейронные и
нечеткие нейронные сети. Их применение для про�
гнозирования аварийности ВЛ 500 кВ и сравнение
с методом ССА выявили некоторые закономерно�
сти, которые полезно принимать во внимание при
обосновании достоверности оценок надежности ос�
новной сети энергосистем.

Спектральный сингулярный анализ. Большинство
методов, связанных с анализом и прогнозировани�
ем временных рядов, основано на многомерном
представлении в виде матрицы задержек – набора
копий ряда, взятых с лагом, т.е. через определен�
ный промежуток времени.
На первом шаге ССА исходный временной ряд

длиной N (на рис. 1 N=45) переводится в последо�
вательность многомерных векторов – векторов
вложений размерностью L; 1< <L M . Примем
L N» /2=45/2 » 22 [3], а число столбцов матрицы
задержек K N L= - + =1 45–22+1=24. Таким образом,
матрица для временного ряда на рис. 1 имеет раз�
мерность 22 24´ :
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Здесь и далее подстрочные индексы параметра
потока отказов соответствуют отчетному году.
На основе этой матрицы формируется симмет�

рическая матрица

X=
1

L
W Wт ,

сингулярное разложение которой приводит к виду

X V V= L т ,

где L – диагональная матрица упорядоченных по
убыванию сингулярных (собственных) значений,
определяющая главные компоненты; V – ортого�
нальная матрица сингулярных векторов.
Матрица W имеет прямоугольный вид. Число ее

столбцов (24) больше числа строк (22). Из�за этого
часть ее столбцов является линейными комбина�
циями оставшихся столбцов. Последнее приводит к
вырожденности матрицы X и, соответственно, ра�
венству нулю ее определителя.
У вырожденных матриц обязательны нулевые

собственные и сингулярные числа [4]. В рассмат�
риваемом случае сингулярные числа присутствуют
в диагональной матрице L. В результате не удается
построить полином так называемой линейной рег�
рессионной формулы (ЛРФ), состоящей из линей�
ных комбинаций произведений экспонент, поли�
номов и гармоник и управляющей поведением вре�
менного ряда. Причина кроется в том, что для по�
лучения коэффициентов полинома ЛРФ требуется
деление на сингулярные числа, в нашем случае –
на нуль [5].
Обратим внимание, что ССА похож на преобра�

зование Фурье. Здесь исходный ряд также пред�
ставляется в виде набора составляющих. Только в
ССА они не являются в общем случае гармониче�
скими.
Таким образом, при обработке временного

ряда, представленного на рис. 1, пришлось задей�
ствовать одношаговые (а не многошаговые) про�
гнозирующие формулы и обновления матриц после
каждого шага прогнозирования. Фактически речь
идет об использовании идеи метода локальной ап�
проксимации. Его преимущество заключается в
применении кусочно�линейного приближения, вы�
ражающегося в данном случае в одношаговом (ре�
куррентном) прогнозировании вместо глобальной
линейной аппроксимации, что дает ЛРФ.
На основе сингулярного разложения (чаще

употребляется SVD�разложение) симметрической
матрицы X определено упорядоченное множество
сингулярных чисел. Доминирующие сингулярные
числа (их оказалось шесть) определили выбор со�
ответствующего числа главных компонент для про�
ведения сингулярного анализа. В результате матри�
ца V в SVD�разложении X была редуцирована по
столбцам до размера 24 6´ и приняла вид
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где v — последняя строка матрицы V * .
Вычисления прогнозных оценок параметра по�

тока отказов с глубиной пять (см. выше) лет по
формулам:
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с обновляющимися после каждого шага матрицами

V и V * дали следующие значения частоты отказов
ВЛ 500 кВ на перспективу 2019–2023 гг.:

Год 2019 2020 2021 2022 2023

w, 1/(год́ 100 км) 0,12 0,14 0,11 0,25 0,27

Метод нейронных сетей. Известно, что одно из
возможных применений нейронных сетей – пред�
сказание поведения динамической системы, струк�
тура и параметры которой не известны, по ранее
сгенерированному ею сигналу (в нашем случае –
временному ряду на рис. 1, имеющему признаки
хаотичности). Не вдаваясь в методологию нейрон�
ных сетей (она широко представлена в специализи�
рованной литературе), а также с учетом особенно�
стей, описанных в [7], в данной статье задействова�
ны нейросети, имеющие два и более слоев, с пря�
мой передачей сигналов, т.е. без обратной связи.

Использована нейросеть, представленная про�
граммно в среде Matlab функцией newff. Последняя
предназначена для создания в общем случае много�
слойных нейронных сетей с заданными функциями
обучения и настройки, которые используют метод
обратного распространения ошибки. Оптимизация
параметров нейронной сети осуществлялась про�
граммно встроенным квази ньютоновским методом
Левенберга–Марквардта, объединяющим достоин�
ства метода наискорейшего спуска и метода Гаус�
са–Ньютона [8, 9].

В качестве обучающего массива данных для
нейронной сети также задействована матрица за�
держек. При ССА ее размеры формировались для
достижения хорошей обусловленности (масштаби�
рованности) как прямоугольной матрицы, т.е.
обеспечения как можно более близкого к единице

отношения максимального и минимального сингу�
лярных чисел в SVD�разложении этой матрицы.
Для нейронной сети, как показал вычислительный
эксперимент, обучающая выборка требует учета
максимально возможной предыстории для дости�
жения минимальной средней квадратической
ошибки. При этом число столбцов матрицы задер�
жек априорно принималось равным горизонту про�
гнозирования (пять лет). Так, для прогноза на 2019
г. эта матрица имела размерность 40 5´ :
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Первые 39 строк этой матрицы использовались
для формирования обучающих входов нейросети, а
последняя строка – «эталонных» выходов, т.е. по�
сле выполнения процедуры обучения выходной
сигнал нейросети должен с исчезающе малой
ошибкой совпадать с «эталоном». Для обучения
нейросети использована функция train в среде
Matlab. На каждый следующий прогнозный год к
матрице задержек присоединялась строка, получае�
мая в результате добавления прогноза параметра
потока отказов ВЛ на текущий год, а именно,
2020 г. – 41´5, 2021 г. – 42´5, …

Прогнозирование частоты отказов ВЛ 500 кВ,
как и в случае ССА, шло на один шаг (год) вперед.
В качестве входного сигнала «обученной» нейросе�
ти, например на 2019 г., выступало значение часто�
ты отказов в 2018 г.; выходным сигналом – про�
гноз на 2019 г., рассчитанный функцией sim в сре�
де Matlab, а при прогнозировании, допустим, на
2020 г. – прогноз параметра потока отказов на
2019 г. и т.д.

В рамках одного прогнозного года нейросеть в
цикле «обучение – прогноз» давала различные зна�
чения частоты отказов (рис. 2,а). Поэтому затронут
аспект выбора числа испытаний нейронной сети.
Во�первых, согласно методу Монте�Карло точность
вычислений при обработке случайных величин
пропорциональна отношению D nx / , где Dx –

дисперсия случайной величины x; n – число испы�
таний [10]. Как следует из данной формулы, ука�

занная точность зависит от значения n-1 . Выбор

n=104, например, по сравнению с n=103 при одной
и той же дисперсии увеличивает точность более

чем в 3 раза, поскольку значение n-1 уменьшает�
ся с 0,0316 до 0,01. Во�вторых, установлено, что,

начиная примерно с n=104 , гистограммы распреде�
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лений частоты отказов становятся слабо зависимы�
ми от их числа, т.е. приобретают свойство стацио�
нарности.

На рис. 2,б приведена гистограмма прогноза
двухслойной нейросети на 2019 г. при 104 опытах и
бине 0,05 1/(год´100 км). Как видно из этого ри�
сунка, прогнозная оценка параметра потока может
находиться в широком диапазоне. Наиболее веро�
ятно (свыше 35% циклов «обучение–прогноз») она
будет находиться в диапазоне от 0,1 до 0,15
1/(год´100 км).

На рис. 3 приведена гистограмма прогноза деся�
тислойной нейросети на 2019 г. при 105 опытах.
Как видно из рис. 3, чем более разнообразней и
насыщенней становится структура нейросети, тем
больше «степеней свободы» она себе позволяет, в
частности, отрицательные значения частоты отка�
зов. Общим итогом применения весьма развитой
нейросети, обучаемой по временным рядам с при�

знаками хаотической динамики, является получе�
ние прогноза, описываемого (при нормализации
гистограммы) нормальным гауссовским распреде�
лением случайных величин – сопоставлено с гис�
тограммой, создаваемой генератором псевдослу�
чайных чисел.

Обобщенные характеристики в виде математи�
ческого ожидания M и среднего квадратического
отклонения s прогнозных значений параметра по�
тока отказов ВЛ 500 кВ, вычисленные с помощью

десятислойных нейронных сетей при n=104 испы�
таний, равны:

Год M, 1/(год́ 100 км) sу, 1/(год́ 100 км)

2019 0,189 0,057

2020 0,133 0,018

2021 0,134 0,018

2022 0,134 0,018

2023 0,159 0,027
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Рис. 2. Прогноз на 2019 г. двухслойной нейронной сети (104 опытов): а – исходы опытов; б – гистограмма: Т: + — выход нейронной
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Далеее приведены прогнозные значения для
двухслойной сети, соответствующие наибольшему
числу исходов опытов (при w= ¸010 015, , 1/год´100
км):

Год 2019 2020 2021 2022 2023

Число исходов, % 37 75 80 85 46

Анализируя полученные прогнозные оценки,
отметим, что метод нейросетей, связанный с ис!
кусственным интеллектом, действительно отразил
психологию человека. Прогнозное значение может
находиться в очень широком диапазоне с большей
или меньшей вероятностью, а в чем!то «интеллект»
превзошел человека, спрогнозировав отрицатель!
ные значения параметра потока отказов ВЛ.

Нечеткие нейронные сети. Эти сети, как извест!
но, комбинируют методы нейронных сетей и систем
нечёткой логики. Таким образом, свойства нейрон!
ной сети усиливаются достоинством нечеткой логи!
ки – возможностью использования экспертных зна!
ний о структуре объекта в виде лингвистических
выражений следующего вида: если «входы» та!
кие!то, то «выходы» такие!то. Однако алгоритмы
нечеткой логики сами по себе не содержат встроен!
ных механизмов обучения и самоорганизации. По!
этому полученные с их помощью решения зависят
от вида так называемых функций принадлежности,
которыми формализуются нечеткие термы – качест!
венные описания значений параметров, например,
«мало», «много», «очень много» и др.

Для прогнозирования частоты отказов ВЛ
500 кВ была выбрана одна из наиболее простых не!
четких нейронных сетей Ванга–Менделя (частный
случай сети Сугено–Такаги–Канга) [11, 12 и др.].
Она реализована в среде Matlab с помощью про!
граммы ANFIS.

При решении задачи прогнозирования аварий!
ности ВЛ с помощью программы ANFIS, как и
прежде, использовалась обучающая выборка в виде
матрицы задержек для нейронных сетей. При этом
формирование функций принадлежности (брались
трапециевидные) проводилось на основе эксперт!
ной информации, в качестве которой использова!
лись результаты прогнозирования методами ССА и
нейросетей. Так, указывались следующие диапазо!
ны параметра потока отказов: «мало» – 0¸0,075
1/(год´100 км); «средне» – 0,075¸0,275 1/(год´100
км); «много» – 0,275¸0,45 1/(год´100 км). Как вид!
но, одним из управляющих факторов являлся за!
прет на отрицательные значения параметра потока
отказов, а в качестве предпочтительного задавался
диапазон 0,075¸0,275 1/(год´100 км).

Как и ранее, ANFIS!прогнозирование велось на
один шаг (год) вперед с выполнением 104 опытов
для каждого шага пятилетнего горизонта прогнози!
рования. Получить распределения, близкие к гаус!
совским, не представилось возможным. Причина в
том, что ни одна из функций принадлежности, фи!
гурирующая в прогнозаторах, не допускала отрица!
тельных значений частоты отказов линий. На рис. 4
в качестве примера приведена гистограмма прогноза
параметра потока отказов ВЛ 500 кВ на 2019 г.

Далее приведены результаты прогнозирования
на последующие годы:

Год 2019 2020 2021 2022 2023

w,
1/(год́ 100

км)
0,10̧ 0,15 0,10̧ 0,15 0,10̧ 0,15 0,10̧ 0,15 0,15̧ 0,20

Число
исходов, %

41 41 38 37 42

По завершении 2019 г. оказалось возможным
сравнить прогнозные и фактические данные за
этот год. Обработка статистических данных выяви!
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Количество исходов, %

Параметр потока отказов, (год 100 км)1/ x

0,25

0,20

0,15
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0

!0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

Рис. 3. Гистограмма прогноза на 2019 г. десятислойной нейронной сети (105 опытов)



ла частоту отказов ВЛ 500 кВ рассматриваемого ре�
гиона на уровне 0,1 1/(год´100 км) при прогнозе
0,12 1/(год´100 км) методом ССА и 0,10–0,15
1/(год 100 км) (наиболее вероятно) методами двух�
слойных нейронных и нечетких нейронных сетей,
что является в определенной мере адекватной
оценкой. Математическое ожидание частоты отка�
зов ВЛ, выданное на 2019 г. десятислойной ней�
ронной сетью, составило 0,189 1/(год´100 км) – по
сути, ошибочный прогноз.

На перспективу пять лет метод ССА дает при�
мерно трехкратный рост аварийности, следуя мно�
голетним тенденциям, связанным отчасти с цикла�
ми солнечной активности (см. [1, 13]). Нейронные
и нечеткие нейронные сети предлагают более бла�
гоприятные стабильные прогнозы частоты отказов
ВЛ основной сети энергосистем.
Выводы. 1. Хаотическая динамика параметра пото�

ка отказов ВЛ 500 кВ делает проблематичным прогно�
зирование аварийности основных сетей энергосистем
и снижает достоверность оценок их надежности.

2. Прогнозные оценки параметра потока отка�
зов ВЛ 500 кВ, полученные при достаточно боль�
шом числе опытов на базе «высокоразвитой» ней�
ронной сети, фактически привели к выполнению
условий центральной предельной теоремы, соглас�
но которой функции от большого числа слабо за�
висимых величин имеют распределения вероятно�
стей, близкие к нормальному гауссовскому закону.

3. Нормальное гауссовское распределение час�
тоты отказов ВЛ 500 кВ, надо полагать, является
дополнительной характеристикой хаотичности рас�
сматриваемого динамического процесса, поскольку
нейронная сеть была обучена на численных харак�
теристиках временного ряда параметра потока от�

казов, имеющего признаки хаотичности (фракталь�
ность и положительность старшего показателя Ля�
пунова).

4. Методы прогнозирования временных рядов
параметра потока отказов ВЛ 500 кВ, основанные
на использовании регрессии (спектральный сингу�
лярный анализ) и искусственного интеллекта (ней�
ронных и нечетких нейронных сетей) дают различ�
ные оценки. Подтвердить или опровергнуть их
можно будет по истечении предстоящего пятилет�
него периода.
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The results from predicting the failure rate of 500 kV overhead power lines represented as a time series
and having signs of its being chaotic in nature are presented. The predictive estimates were obtained using
the regression (spectral singular analysis) method and artificial intelligence (neural and fuzzy neural
networks) method. The matrix of delays formed proceeding from the failure rate time series was used as the
object of spectral singular analysis. The prediction was made by carrying out single-step transformations of
input data. For carrying out prediction by means of a neural network, a direct signal transmission network
trained using the back propagation method was used. For achieving the minimal root-mean-square error,
the training sample contained the maximum possible prehistory. For predicting the failure rate using the
fuzzy neural network method, the Wang—Mendel neural network was chosen. It is shown that the
predictive estimates of the failure rate obtained with a sufficiently large number of experiments on the basis
of a «highly developed» neural network lead in fact to fulfilling the conditions of the central limit theorem.
As a result, the failure rate time series prediction methods based on using regression and artificial
intelligence yielded different estimates. This outcome testifies that this is only the beginning of work on
substantiating the methodology for predicting failure rates in electric networks.

K e y w o r d s : overhead power lines, failure flow, prediction, spectral singular analysis, neural

networks
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