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Аннотация. В статье представлены подходы к оценке эффективности проектов 
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Abstract. The article presents approaches to evaluating the effectiveness of 
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applying this approach to assess the effectiveness and compliance of automation projects 
with the required conditions. 
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Обеспечение энергией – основа устойчивого развития экономики в 
России. При этом, несмотря на значительные достижения, на современ-
ном этапе развития газовой отрасли Российской Федерации сохраняются 
такие особенности, как высокие затраты на обслуживание и поддержание 
в рабочем состоянии технологий и оборудования; разбаланс природного 
газа в системе как внутреннего, так и внешнего газораспределения [1]; 
недостаточный рост производительности труда, усиливающийся удален-
ностью центров потребления топлива от источников, протяженностью 
транспортно-энергетических коммуникаций, дефицитом инвестицион-
ных ресурсов [2]. 

Оценка результатов внедрения проектов автоматизации газовой от-
расли показывает, что значительное число предприятий встречается с 
барьерами, связанными с одновременным воздействием многочисленных 
характеристик финансового, материально-технического и информацион-
ного обеспечения, а также качественными характеристиками человече-
ского ресурса: уровнем компетентности, вовлеченности в процессы пре-
образований, ответственности за безопасность [3 ‒ 11]. 

Таким образом, целесообразно в составе АСУ предприятий газовой 
отрасли разрабатывать новые методы поддержки принятия решений по 
оценки соответствия и выбору оптимального АСУТП, позволяющие учи-
тывать максимальное число значимых характеристик ресурсов, в услови-
ях высокой степени неопределенности воздействия множества факторов. 

Поскольку при этом значительно возрастает сложность вычисли-
тельного алгоритма и, соответственно, время вычислений, в последние 
десятилетия вырос интерес к использованию нейросетевых методов об-
работки информации. Для данной задачи при помощи нейронных сетей 
может быть решена задача классификации [12], то есть оценка соответ-
ствия производственным условиям существующей или планируемой к 
реализации АСУТП газотранспортной системы. 

Модель оценки можно представить в следующем виде 
 

(РС,ВС,О,И,Ф,МТ)K F , 
 

где К – выходной параметр модели (степень соответствия АСУТП требо-
ваниям) или предлагаемое решение по выбору АСУ ТП при заданных 
входных факторах; 

РС, ВС, O, И, Ф, МТ – характеристики рабочей среды, внешней сре-
ды, организационного, информационного, финансового, и материально-
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технического ресурсов соответственно. Эти характеристики представля-
ют собой 6 входных факторов или классов, с определенным количеством 
подклассов в каждом, т. е. решается задача нахождения экстремума 
функции многих переменных. 

Следующим шагом в применении нейросетевого подхода для оцен-
ки или выбора АСУ ТП, необходимо осуществить обучение нейронной 
сети, которое заключается в настройке весов входных параметров 
[12, 13]. Наиболее широко известным являются многослойный персеп-
трон и метод обратного распространения ошибки. Однако, для задач оп-
тимизации с большим количеством входных параметров отсутствия на 
начальной стадии информации о направлении движения, эти методы мо-
гут потребовать большой длительности вычислительного процесса, так-
же существует возможность нахождения локального, а не глобального 
экстремума. В настоящее время для решения такого рода задач рассмат-
ривается способ настройки весовых коэффициентов искусственных ней-
ронных сетей, с помощью генетических алгоритмов (ГА) [14, 15]. 

В поставленной задаче вектор X входных параметров имеет размер-
ность, соответствующую числу характеристик ресурсов технологическо-
го процесса учета расхода газа. Выходной вектор Y соответствует числу 
возможных решений по оценке и выбору АСУ, в данном случае находит-
ся в диапазоне от 0 до 1, где 0 означает «АСУ не соответствует данной 
конфигурации входных факторов», 1 означает «АСУ соответствует для 
данной конфигурации входных факторов». 

Необходимо найти весовую матрицу W, элементами которой явля-
ются вещественные числа в отрезке [0; 1], чтобы выполнялось равенство: 

 

X W Y  . 
 

Требуется осуществить настройку весовой матрицы W, и в данной 
статье предлагается сделать это с помощью генетического алгоритма. 
Таким образом, фитнес-функция, или функция приспособленности, для 
ГА в решаемой задаче – минимизация отклонения весов i-го выхода j-го 
примера обучения нейронной сети от набора весов, реализующего опти-
мальное значение выходной функции (соответствия АСУТП) характери-
стикам ресурсов для данных i и j. 

Все веса в сети объединены в одну строку, которая затем использу-
ется в ГА в качестве члена популяции [16]. Каждая строка представляет 
вес всей сети. Значение хромосомы, полученной из нейронной сети на 
рисунке 1, выглядит как 

1 2 3  4 21w w w w w . 
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Рис. 1. Структура нейронной сети для определения соответствия АСУТП 
производственным требованиям 

Функция приспособленности, или фитнес-функция (ФФ) может 
быть вычислена как  

1
ФФ

Err
 , 

где 'ij ijErr y y   – ошибка в вычислениях нейронной сети; 

'ijy  – значение i-го выхода нейронной сети для j-го примера обуче-

ния нейронной сети; 

ijy  – эталонное значение i-го выхода нейронной сети для j-го приме-

ра обучения нейронной сети; 
{1; }i I  – количество выходов нейронной сети; 

{1; }j J  – количество обрабатываемых примеров для обучения 

нейронной сети;  
То есть чем ниже ошибка, тем выше приспособленность наборов ве-

сов нейронной сети [16]. 
Для инициализации процедуры ГА веса начальной популяции выби-

раются случайным образом. Из популяции выбираются особи (решения), 
являющиеся наилучшими с точки зрения ФФ. Каждый член популяции 
оценивается с использованием фитнес-функции. 
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Для уменьшения вероятности нахождения не глобального, а локаль-
ного экстремума, и повышения точности нахождения экстремума, может 
быть применена случайная мутация, при которой ген, подлежащий изме-
нению, принимает случайное значение из диапазона своего измерения. 

Отбор особей для скрещивания осуществляется турнирным мето-
дом: случайным образом выбираются две особи и особь с лучшим каче-
ством (с максимальной ФФ), привлекается для скрещивания. Таким об-
разом, наилучшая особь из каждой подгруппы смешивается с другими 
особями, и все генетические операции повторяются. 

При для заданных характеристиках внешней и рабочей сред, ре-
сурсных факторов; найденных с помощью генетических алгоритмов ве-
сах нейронной сети, таких, что ФФ максимальна, нейросетевой подход 
позволит с заданной вероятностью сделать вывод о том, соответствует 
автоматизированная система управления производственным требовани-
ям или нет. Также можно составить вектор выходных параметров таким 
образом, чтобы применять обученную с помощью ГА нейронную сеть с 
заданной вероятностью рекомендовать АСУ, наиболее соответствующую 
вектору водных факторов. Недостатки ГА, как эволюционных вычисле-
ний, можно нейтрализовать, если четко определить задачу и выработать 
рекомендации о выборе параметров алгоритма [19]. 

Несмотря на ключевую роль газовой отрасли в экономике РФ и зна-
чительные успехи в автоматизации ее основных и вспомогательных тех-
нологических процессов, некоторые проблемы газовой отрасли требуют 
постоянного поиска новых решений. Эволюционные методы и, в частно-
сти, генетические алгоритмы, могут быть инструментами повышения 
эффективности процессов газовой отрасли. 
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