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Аннотация. В статье рассматриваются разные способы применения метода опорных векторов при ре-
шении задач сельскохозяйственного производства, анализируется эффективность решения задачи по-
иска факторов, влиявших на прибыльность/убыточность организаций Нижегородской области, занима-
ющихся сельскохозяйственным производством. В число рассмотренных факторов вошли показатели, 
характеризующие размер организации, объем экономических ресурсов в ней. С помощью процедуры 
рекурсивного извлечения были отобраны 5 наиболее влиявших на получение прибыли факторов за пе-
риод 2007–2017 гг. по каждому из 12 рассмотренных видов сельскохозяйственной продукции. Для каж-
дой подвыборки был создан ряд моделей с использованием метода опорных векторов (с разными ядра-
ми и параметрами), выбрана оптимальная и оценена ее точность. В результате был построен рейтинг 
рассмотренных факторов по важности их влияния на прибыльность/убыточность организации в зави-
симости от видов производимой продукции. 
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Abstract. The article consider various options of applying the method of support vectors (SVM) for solving 
problems in the field of agricultural production. In particular, the effectiveness of SVM is analyzed in determin-
ing factors affecting the profitability/unprofitability of organizations in the Nizhny Novgorod region engaged in 
agricultural production. The considered factors included the size of the organization and the amount of availa-
ble economic resources. Using a recursive extraction procedure, five most decisive factors that affected the 
profit obtained in 2007–2017 were selected for each of the 12 types of agricultural products considered. For 
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each subsample, models were built using SVM (with different cores and parameters), the most optimal among which 
was selected and its accuracy was evaluated. As a result, the considered factors were ranked according to their im-
pact on the profitability/unprofitability of an organization, depending on the types of products produced. 

Keywords: support vector machine, agricultural organizations, feature selection, profitability, recursive extrac-
tion, rating, parameter optimization, model accuracy 
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Введение. По прогнозам центра инвестиро-
вания ARK (Active Research Knowledge) Invest-
ment экономическая ценность технологии глубо-
кого изучения составляет около 30 трлн $, причем 
современная освоенность ее на сегодняшний мо-
мент не превышает 2 трлн $. Можно с уверенно-
стью говорить, что использование данной техно-
логии позволит создать большое количество 
практикоориентированных приложений, в том 
числе и в области сельского хозяйства. 

Большой объем технических и аналитических 
задач, связанных с сельскохозяйственным произ-
водством, предполагает решение задачи классифи-
кации на уже фиксированные классы (определение 
по фотографии стадии зрелости продукции расте-
ниеводства, степени заболеваемости, предсказание 
сортности продукции, определение убыточности/ 
прибыльности вероятностного контрагента и т. д.). 

При этом очень часто данные задачи решают-
ся с помощью метода опорных векторов и его 
модификаций). 

Постановка задачи. SVM (support vector ma-
chine, метод опорных векторов) в классическом его 
применении – это линейный классификатор, отно-
сящийся к методам обучения с учителем, основан-
ный на идее перевода исходных векторов в про-
странство более высокой размерности и поиска раз-
деляющей гиперплоскости с максимальным зазо-
ром в этом пространстве или снижения величины 
функции ошибки. При этом данный метод может 
превращаться в нелинейный классификатор при 
применении разных нелинейных функций перевода 
в пространство большей размерности.  

В настоящее время существует много исследо-
ваний, посвященных применению метода опорных 
векторов и разработке различных его модификаций. 
В недавних работах предлагались новые подходы к 
разработке ядер (функций перевода в пространства 

большей размерности), о чем пишут и зарубежные 
ученые [1]. Анализ последних публикаций позволя-
ет выделить следующие новые идеи: 

• было предложено использование автокорре-
ляционной функции в качестве ядра [2]; 

• были использованы ортогональные много-
члены и объединение классических ядер с функ-
цией Эрмита [3]; 

• исследовались перспективы и точность ги-
бридных ядер – объединения полиномиального и 
RBF-ядер [4]; 

• в [5] исследовалась точность классификации 
последовательности звуков с использованием 
экспоненциального ядра Холлингера с использо-
ванием вероятностных параметров; 

• авторы [6] исследовали построение смешан-
ной ядерной функции для более точной иденти-
фикации по классам наземных объектов по дан-
ным лидара самолета; 

• было создано новое ядро, основанное на 
применении технологий KSVM в оптимизации 
совместно с технологией непараметрической 
поддержки iKN-SVM для реализации методики 
постепенного обучения и решения проблемы об-
наружения лиц [7]. 

Кроме того, большую популярность приобре-
тает смешение метода опорных векторов и иных 
векторов. В исследовании [8] была предложена 
концепция WSVM (Weighted SVM, взвешенный 
SVM) с использованием вейвлетов для прогнози-
рования значений энергии ветра. Другим коллек-
тивом ученых [9] был предложен многоуровне-
вый алгоритм классификации на несколько клас-
сов, основанный на применении SVM, параметры 
которого определялись генетическими алгорит-
мами. Предпринимаются также попытки оптими-
зации метода. Предлагалась методика ускорения 
процесса обучения на основе технологии фикси-
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рованного окна, а в ряде работ исследовалась эф-
фективность применения роевых [10]–[14] или 
эволюционных [15]–[19] алгоритмов для настройки 
параметров метода опорных векторов. Еще одним 
поднаправлением данного типа исследований мож-
но считать разработку дерева решений SVM (Deci-
sion Tree SVM; DTSVM) [20], активно продолжают-
ся исследования в области разработки и применения 
нечеткого SVM (Fuzzy SVM; FSVM) [21], [22]. 

Согласно сообщениям, реализован алгоритм 
SVM-Boosting на основе марковской передискре-
тизации [23], разработаны различные методики 
соединения SVM, бустинга и бэггинга [24]–[26]. 

Анализ точности применения метода LS-SVM 
(метода опорных векторов с использованием ме-

тода наименьших квадратов; Least Squares – Sup-
port Vector Machine) показал большую его приме-
нимость относительно нейронных сетей к про-
гнозированию температуры воздуха [27]. 

В [28] была использована модифицированная 
регрессионная модель SVM для моделирования 
качества воздуха в городских областях. Это иссле-
дование может быть перенесено и на сельские тер-
ритории для предсказания состава атмосферы на 
полях. Индонезийские ученые применяли регрес-
сию на основе метода опорных векторов для пред-
сказания урожайности риса [29], [30].  

В целом метод опорных векторов устойчив и 
надежен для задач классификации, что и послужило 
основой его выбора для решения задачи определе-

Табл. 1. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих зерно, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 1. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing grain 
based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.582 0.284 

Полиномиальное 0.000 1.000 0.582 0.284 

RBF-ядро 0.000 1.000 0.582 0.284 

Сигмоидное 0.001 0.990 0.578 0.284 

2 

Линейное 0.016 0.996 0.587 0.290 

Полиномиальное 0.302 0.907 0.654 0.424 

RBF-ядро 0.365 0.888 0.669 0.460 

Сигмоидное 0.550 0.675 0.623 0.569 

3 

Линейное 0.019 0.994 0.588 0.292 

Полиномиальное 0.325 0.911 0.666 0.438 

RBF-ядро 0.307 0.904 0.655 0.427 

Сигмоидное 0.507 0.585 0.552 0.522 

4 

Линейное 0.079 0.970 0.598 0.316 

Полиномиальное 0.336 0.904 0.667 0.444 

RBF-ядро 0.503 0.844 0.702 0.550 

Сигмоидное 0.508 0.637 0.583 0.532 

5 

Линейное 0.075 0.972 0.598 0.314 

Полиномиальное 0.285 0.929 0.660 0.416 

RBF-ядро 0.393 0.906 0.692 0.479 

Сигмоидное 0.384 0.687 0.561 0.451 
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ния факторов, влияющих на рентабельность сель-
скохозяйственных организаций, и их динамики во 
времени, а также изменчивости их в зависимости от 
производимых продуктов. 

Результативным показателем в данном иссле-
довании выступал факт наличия прибыльности у 
сельскохозяйственной организации. Предиктора-
ми, по материалам исследований других авторов, 
выступает количество ресурсов в организации 
[31], [32]. Нами в качестве ресурсов были взяты 
количество работников, посевная площадь, 
условное поголовье, количество, мощность и сто-
имость сельскохозяйственной техники, а методи-
ка соответствует изложенной в [33].  

Математическая модель. Все расчеты про-
водились с использованием языка R и пакета 
е1071. 

Будем рассматривать результаты применения 
описанного алгоритма к данным о рентабельности 
сельскохозяйственных организаций по отдельным 
группам организаций, производящих отдельные 
виды продукции. Рассмотрим организации, произ-
водящие зерно, с пятью наиболее значимыми фак-
торами для данной группы организаций: 

– общее количество убранных площадей, га; 
– всего пашни, га; 
– среднемесячная зарплата, р.; 

Табл. 2. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих рапс, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 
Tab. 2. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing 

rapeseed based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректиро-
ванная 
точность 
модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.650 0.310 

Полиномиальное 0.010 1.000 0.654 0.315 

RBF-ядро 0.010 1.000 0.654 0.315 

Сигмоидное 0.010 0.982 0.642 0.313 

2 

Линейное 0.000 1.000 0.650 0.310 

Полиномиальное 0.010 1.000 0.654 0.315 

RBF-ядро 0.000 1.000 0.650 0.310 

Сигмоидное 0.053 0.942 0.631 0.327 

3 

Линейное 0.000 1.000 0.650 0.310 

Полиномиальное 0.075 0.994 0.672 0.341 

RBF-ядро 0.086 0.994 0.676 0.346 

Сигмоидное 0.000 1.000 0.650 0.310 

4 

Линейное 0.000 1.000 0.650 0.310 

Полиномиальное 0.075 0.994 0.672 0.341 

RBF-ядро 0.000 1.000 0.650 0.310 

Сигмоидное 0.000 0.988 0.642 0.309 

5 

Линейное 0.000 1.000 0.650 0.310 

Полиномиальное 0.086 1.000 0.680 0.346 

RBF-ядро 0.000 1.000 0.650 0.310 

Сигмоидное 0.000 0.982 0.639 0.309 
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– условное поголовье скота, гол.; 
– мощность техники, л. с. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 1. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и че-
тырьмя значимыми факторами, доля правильно 
классифицированных объектов – 70.2 %. 

Рассмотрим организации, производящие рапс, 
с пятью наиболее значимыми для них факторами: 

– всего пашни, га; 
– всего сельскохозяйственных угодий, га; 
– среднегодовая численность работников, чел.; 
– полная себестоимость продукции животно-

водства, тыс. р.; 
– стоимость основных средств, тыс. р. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 2. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с полиномиальным 
ядром и пятью значимыми факторами, доля пра-
вильно классифицированных объектов – 68.0 %. 

Рассмотрим организации, производящие кар-
тофель, с пятью наиболее значимыми для них 
факторами: 

– условное поголовье скота, гол.; 
– количество сельскохозяйственной техники, 

шт.; 
– стоимость основных средств, тыс. р.; 
– среднегодовая численность работников, чел.; 
– общее количество убранных площадей, га. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 3. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и пя-
тью значимыми факторами, доля правильно клас-
сифицированных объектов – 82.0 %. 

Рассмотрим организации, производящие са-
харную свеклу, с пятью наиболее значимыми для 
них факторами: 

– общее количество убранных площадей, га; 
– полная себестоимость продукции животно-

водства, тыс. р.; 
– стоимость основных средств, тыс. р.; 
– всего пашни, га; 
– всего сельскохозяйственных угодий, га. 

Табл. 3. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих картофель, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 
Tab. 3. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing 

potatoes based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.694 0.325 
Полиномиальное 0.044 0.997 0.706 0.342 
RBF-ядро 0.051 0.997 0.708 0.345 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.694 0.325 

2 

Линейное 0.051 0.997 0.708 0.345 
Полиномиальное 0.068 0.997 0.713 0.352 
RBF-ядро 0.238 0.964 0.742 0.428 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.694 0.325 

3 

Линейное 0.051 0.997 0.708 0.345 
Полиномиальное 0.051 0.997 0.708 0.345 
RBF-ядро 0.337 0.952 0.764 0.479 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.694 0.325 

4 

Линейное 0.051 0.997 0.708 0.345 
Полиномиальное 0.068 0.998 0.714 0.352 
RBF-ядро 0.450 0.937 0.788 0.545 
Сигмоидное 0.221 0.812 0.632 0.403 

5 

Линейное 0.051 0.997 0.708 0.345 
Полиномиальное 0.078 0.997 0.716 0.356 
RBF-ядро 0.535 0.946 0.820 0.601 
Сигмоидное 0.078 0.950 0.684 0.353 
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Табл. 4. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, производящих 
сахарную свеклу, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 4. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing sugar beet 
based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.725 0.333 
Полиномиальное 0.000 1.000 0.725 0.333 
RBF-ядро 0.000 1.000 0.725 0.333 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.725 0.333 

2 

Линейное 0.454 0.965 0.825 0.555 
Полиномиальное 0.454 0.965 0.825 0.555 
RBF-ядро 0.454 0.965 0.825 0.555 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.725 0.333 

3 

Линейное 0.454 0.965 0.825 0.555 
Полиномиальное 0.454 1.000 0.850 0.556 
RBF-ядро 0.454 0.965 0.825 0.555 
Сигмоидное 0.363 0.965 0.800 0.501 

4 

Линейное 0.454 0.965 0.825 0.555 
Полиномиальное 0.454 1.000 0.850 0.556 
RBF-ядро 0.454 0.965 0.825 0.555 
Сигмоидное 0.363 0.827 0.700 0.488 

5 

Линейное 0.454 0.965 0.825 0.555 
Полиномиальное 0.454 1.000 0.850 0.556 
RBF-ядро 0.454 0.965 0.825 0.555 
Сигмоидное 0.181 0.827 0.650 0.393 

Табл. 5. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, производящих 
овощи открытого грунта, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 5. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing open-ground 
vegetables based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.780 0.347 
Полиномиальное 0.025 1.000 0.786 0.356 
RBF-ядро 0.205 0.985 0.814 0.432 
Сигмоидное 0.205 0.964 0.797 0.431 

2 

Линейное 0.000 1.000 0.780 0.347 
Полиномиальное 0.256 0.971 0.814 0.456 
RBF-ядро 0.358 0.978 0.842 0.509 
Сигмоидное 0.076 0.978 0.780 0.375 

3 

Линейное 0.000 1.000 0.780 0.347 
Полиномиальное 0.461 0.978 0.865 0.568 
RBF-ядро 0.487 0.978 0.870 0.584 
Сигмоидное 0.000 0.992 0.775 0.346 

4 

Линейное 0.025 0.985 0.775 0.355 
Полиномиальное 0.512 0.978 0.876 0.600 
RBF-ядро 0.487 0.978 0.870 0.584 
Сигмоидное 0.076 0.964 0.769 0.374 

5 

Линейное 0.025 0.985 0.775 0.355 
Полиномиальное 0.256 1.000 0.837 0.457 
RBF-ядро 0.589 1.000 0.910 0.652 
Сигмоидное 0.307 0.863 0.741 0.472 
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Табл. 6. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, производящих овощи 
закрытого грунта, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 6. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing vegetables of closed 
ground based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность модели 

Скорректированная  
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.653 0.311 
Полиномиальное 0.000 1.000 0.653 0.311 
RBF-ядро 0.000 1.000 0.653 0.311 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.653 0.311 

2 

Линейное 0.000 1.000 0.653 0.311 
Полиномиальное 0.000 1.000 0.653 0.311 
RBF-ядро 0.000 1.000 0.653 0.311 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.653 0.311 

3 

Линейное 0.000 1.000 0.653 0.311 
Полиномиальное 0.411 0.906 0.734 0.509 
RBF-ядро 0.000 1.000 0.653 0.311 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.653 0.311 

4 

Линейное 0.000 1.000 0.653 0.311 
Полиномиальное 0.529 0.906 0.775 0.586 
RBF-ядро 0.764 1.000 0.918 0.771 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.653 0.311 

5 

Линейное 0.294 0.875 0.673 0.438 
Полиномиальное 0.529 0.937 0.795 0.588 
RBF-ядро 0.764 1.000 0.918 0.771 
Сигмоидное 0.588 0.812 0.734 0.622 

Табл. 7. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций,  
производящих лен, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 7. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing  
flax based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.886 0.468 0.670 0.498 
Полиномиальное 0.750 0.531 0.637 0.546 
RBF-ядро 0.886 0.510 0.692 0.530 
Сигмоидное 0.727 0.489 0.604 0.510 

2 

Линейное 0.909 0.446 0.670 0.483 
Полиномиальное 0.863 0.723 0.791 0.716 
RBF-ядро 0.886 0.723 0.802 0.714 
Сигмоидное 0.840 0.489 0.659 0.514 

3 

Линейное 0.795 0.765 0.780 0.764 
Полиномиальное 0.886 0.872 0.879 0.870 
RBF-ядро 0.840 0.872 0.857 0.838 
Сигмоидное 0.636 0.702 0.670 0.639 

4 

Линейное 0.818 0.765 0.791 0.762 
Полиномиальное 0.909 0.872 0.890 0.867 
RBF-ядро 0.863 0.872 0.868 0.862 
Сигмоидное 0.795 0.595 0.692 0.601 

5 

Линейное 0.795 0.744 0.769 0.742 
Полиномиальное 0.909 0.872 0.890 0.867 
RBF-ядро 0.886 0.893 0.890 0.885 
Сигмоидное 0.636 0.638 0.637 0.636 

 



Известия СПбГЭТУ «ЛЭТИ». 2023. Т. 16, № 4. С. 30–45 
LETI Transactions on Electrical Engineering & Computer Science. 2023. Vol. 16, no. 4. P. 30–45 

37 
 

Табл. 8. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, производящих 
мясо крупного рогатого скота, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 8. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing cattle meat based 
on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.678 0.549 0.609 0.556 
Полиномиальное 0.000 0.997 0.531 0.262 
RBF-ядро 0.498 0.736 0.625 0.528 
Сигмоидное 0.576 0.629 0.604 0.582 

2 

Линейное 0.485 0.771 0.638 0.520 
Полиномиальное 0.509 0.742 0.633 0.537 
RBF-ядро 0.521 0.763 0.650 0.547 
Сигмоидное 0.613 0.589 0.600 0.590 

3 

Линейное 0.558 0.691 0.629 0.572 
Полиномиальное 0.515 0.761 0.646 0.543 
RBF-ядро 0.531 0.761 0.653 0.555 
Сигмоидное 0.468 0.571 0.523 0.486 

4 

Линейное 0.583 0.677 0.633 0.592 
Полиномиальное 0.554 0.763 0.665 0.574 
RBF-ядро 0.699 0.739 0.720 0.700 
Сигмоидное 0.538 0.599 0.570 0.547 

5 

Линейное 0.594 0.677 0.638 0.602 
Полиномиальное 0.584 0.745 0.670 0.597 
RBF-ядро 0.692 0.733 0.714 0.693 
Сигмоидное 0.551 0.619 0.587 0.559 

Табл. 9. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих мясо свиней, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 
Tab. 9. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations producing pork 

based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.529 0.260 
Полиномиальное 0.555 0.697 0.630 0.569 
RBF-ядро 0.651 0.624 0.637 0.625 
Сигмоидное 0.357 0.416 0.388 0.372 

2 

Линейное 0.311 0.910 0.628 0.411 
Полиномиальное 0.600 0.734 0.671 0.610 
RBF-ядро 0.642 0.669 0.656 0.644 
Сигмоидное 0.655 0.559 0.604 0.564 

3 

Линейное 0.321 0.906 0.630 0.416 
Полиномиальное 0.605 0.800 0.708 0.617 
RBF-ядро 0.674 0.800 0.740 0.677 
Сигмоидное 0.536 0.595 0.568 0.544 

4 

Линейное 0.311 0.918 0.632 0.411 
Полиномиальное 0.596 0.787 0.697 0.609 
RBF-ядро 0.683 0.804 0.747 0.686 
Сигмоидное 0.389 0.469 0.431 0.408 

5 

Линейное 0.371 0.893 0.647 0.447 
Полиномиальное 0.600 0.840 0.727 0.614 
RBF-ядро 0.614 0.816 0.721 0.625 
Сигмоидное 0.642 0.542 0.589 0.549 
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Табл. 10. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих мясо птицы, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 10. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations  
producing poultry meat based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.000 1.000 0.735 0.336 
Полиномиальное 0.043 1.000 0.747 0.353 
RBF-ядро 0.000 1.000 0.735 0.336 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.735 0.336 

2 

Линейное 0.000 1.000 0.735 0.336 
Полиномиальное 0.086 1.000 0.758 0.371 
RBF-ядро 0.000 1.000 0.735 0.336 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.735 0.336 

3 

Линейное 0.000 1.000 0.735 0.336 
Полиномиальное 0.304 0.968 0.793 0.471 
RBF-ядро 0.347 0.953 0.793 0.494 
Сигмоидное 0.000 1.000 0.735 0.336 

4 

Линейное 0.565 0.968 0.862 0.628 
Полиномиальное 0.695 0.984 0.908 0.724 
RBF-ядро 0.521 0.984 0.862 0.600 
Сигмоидное 0.434 0.968 0.827 0.545 

5 

Линейное 0.608 0.953 0.862 0.658 
Полиномиальное 0.608 0.968 0.873 0.659 
RBF-ядро 0.608 1.000 0.896 0.660 
Сигмоидное 0.347 0.968 0.804 0.495 

Табл. 11. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих молоко, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 11. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations  
producing milk based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.669 0.558 0.610 0.564 
Полиномиальное 0.588 0.643 0.618 0.594 
RBF-ядро 0.506 0.726 0.624 0.533 
Сигмоидное 0.762 0.390 0.562 0.432 

2 

Линейное 0.417 0.812 0.629 0.475 
Полиномиальное 0.493 0.759 0.636 0.527 
RBF-ядро 0.509 0.776 0.652 0.540 
Сигмоидное 0.579 0.626 0.604 0.584 

3 

Линейное 0.519 0.730 0.632 0.544 
Полиномиальное 0.468 0.778 0.634 0.509 
RBF-ядро 0.578 0.755 0.673 0.594 
Сигмоидное 0.570 0.622 0.598 0.576 

4 

Линейное 0.520 0.730 0.633 0.545 
Полиномиальное 0.522 0.741 0.639 0.547 
RBF-ядро 0.629 0.757 0.698 0.637 
Сигмоидное 0.569 0.621 0.597 0.575 

5 

Линейное 0.578 0.669 0.627 0.588 
Полиномиальное 0.541 0.768 0.663 0.564 
RBF-ядро 0.696 0.754 0.727 0.697 
Сигмоидное 0.556 0.617 0.589 0.564 
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Результаты применения метода SVM с раз-
личными функциями представлены в табл. 4. 

Соответственно, лучшую точность по обоим 
критериям показывает модель с полиномиальным 
ядром и 3–5 значащими факторами, доля пра-
вильно классифицированных объектов – 85.0 %. 

Рассмотрим организации, производящие 
овощи открытого грунта (ООГ), с пятью наиболее 
значащими для них факторами: 

– фондовооруженность, тыс. р./чел.; 
– полная себестоимость продукции растение-

водства, тыс. р.; 
– среднегодовая численность работников, чел.; 
– мощность 1 единицы техники, л. с./шт.; 
– полная себестоимость продукции животно-

водства, тыс. р. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 5. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и пя-
тью значащими факторами, доля правильно клас-
сифицированных объектов – 91.0 %. 

Рассмотрим организации, производящие 
овощи закрытого грунта (ОЗГ), с пятью наиболее 
значащими для них факторами: 

– среднемесячная зарплата, р.; 
– полная себестоимость продукции растение-

водства, тыс. р.; 
– среднегодовая численность работников, чел.; 
– мощность техники, л. с.; 
– мощность 1 единицы техники, л. с./шт. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 6. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и 4– 
5 значащими факторами, доля правильно класси-
фицированных объектов – 91.8 %. 

Рассмотрим организации, производящие лен, 
с пятью наиболее значащими для них факторами: 

– стоимость основных средств, тыс. р.;  
– общее количество посевных площадей, га; 
– всего пашни, га; 
– всего сельскохозяйственных угодий, га; 
– мощность, приходящаяся на 1 среднегодо-

вого работника, л. с./гол. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 7. 

Табл. 12. Точность моделей определения прибыльности сельскохозяйственных организаций, 
производящих яйца, построенных на основании метода опорных векторов с разными ядрами 

Tab. 12. Accuracy of models for determining the profitability of agricultural organizations  
producing eggs based on the method of support vectors with different cores 

Кол-во 
влияющих 
факторов 

Применяемое  
ядро  

сглаживания 

Точность  
идентификации  
убыточных  
организаций 

Точность  
идентификации  
прибыльных 
организаций 

Общая  
точность 
модели 

Скорректированная 
точность модели 

1 

Линейное 0.00 1.000 0.736 0.336 
Полиномиальное 0.00 1.000 0.736 0.336 
RBF-ядро 0.00 1.000 0.736 0.336 
Сигмоидное 0.52 0.757 0.694 0.577 

2 

Линейное 0.00 1.000 0.736 0.336 
Полиномиальное 0.64 0.828 0.778 0.672 
RBF-ядро 0.00 1.000 0.736 0.336 
Сигмоидное 0.00 1.000 0.736 0.336 

3 

Линейное 0.60 0.928 0.842 0.651 
Полиномиальное 0.68 0.928 0.863 0.710 
RBF-ядро 0.60 0.957 0.863 0.652 
Сигмоидное 0.40 0.842 0.726 0.513 

4 

Линейное 0.68 0.971 0.894 0.712 
Полиномиальное 0.72 0.971 0.905 0.743 
RBF-ядро 0.68 0.971 0.894 0.712 
Сигмоидное 0.12 0.785 0.610 0.362 

5 

Линейное 0.68 0.971 0.894 0.712 
Полиномиальное 0.72 0.971 0.905 0.743 
RBF-ядро 0.76 1.000 0.936 0.776 
Сигмоидное 0.16 0.785 0.621 0.380 
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Соответственно, лучшую точность по обоим 
критериям показывает модель с RBF-ядром и пя-
тью значащими факторами, доля правильно клас-
сифицированных объектов – 89.0 %. 

Рассмотрим организации, производящие мясо 
крупного рогатого скота, с пятью наиболее зна-
чащими для них факторами: 

– общее количество убранных площадей, га; 
– всего пашни, га; 

– среднемесячная зарплата, р.; 
– мощность техники, л. с.; 
– среднегодовая численность работников, чел. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 8. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и че-
тырьмя значащими факторами, доля правильно 
классифицированных объектов – 72.0 %. 

Табл. 13. Сводная информация о важности переменных в построенных моделях по методу опорных векторов 
Tab. 13. Summary information about the significance of variables in the constructed models using the support vector method 

Фактор 

Вид продукции, по которому построена модель 

Зе
рн
о 

Ра
пс

 

К
ар
то
фе
ль

 

С
ах
ар
на
я 

св
ек
ла

 
О
во
щ
и 

 
от
кр
ы
то
го

 
гр
ун
та

 
О
во
щ
и 

 
за
кр
ы
то
го

  
гр
ун
та

 

Л
ен

 

М
яс
о 

 
кр
уп
но
го

  
ро
га
то
го

  
ск
от
а 

М
яс
о 

 
св
ин
ей

 
М
яс
о 

 
пт
иц
ы

 

М
ол
ок
о 

Я
йц
а 

Среднегодовая  
численность  
работников 

– 3 4 – 3 3 – 5 – 4 – 1 

Среднемесячная зарплата 3 – – – – 1 – 3 – – 5 3 
Площадь 
сельскохозяйственных 
угодий 

– 2 – 5 – – 4 – 4 1 – – 

Площадь пашни 2 1 – 4 – – 3 2 2 2 2 – 
Условное поголовье скота 4 – 1 – – – – – – – – – 
Количество 
сельскохозяйственной 
техники 

– – 2 – – – – – – – 3 – 

Мощность техники 5 – – – – 4 – 4 – – – – 
Мощность, приходящаяся 
на 1 среднегодового  
работника  

– – – – – – 5 – – 5 – – 

Мощность 1 единицы 
техники  – – – – 4 5 – – 3 3 – 4 

Стоимость  
основных средств  – 5 3 3 – – 1 – – – 4 2 

Стоимость 1 л. с. 
мощности  – – – – – – – – 5 – – 5 

Фондовооруженность – – – – 1 – – – – – – – 
Общее количество 
посевных площадей – – – – – – 2 – – – – – 

Общее количество 
убранных площадей  1 – 5 1 – – – 1 1  1 – 

Полная себестоимость 
продукции 
растениеводства  

– – – – 2 2 – – – – – – 

Полная себестоимость 
продукции 
животноводства  

– 4  2 5 – – – – – – – 

Параметры оптимальной модели 

Тип ядра RBF 

П
ол
ин
о-

ми
ал
ьн
ое

 

RBF 

П
ол
ин
о-

ми
ал
ьн
ое

 

RBF RBF RBF RBF RBF 

П
ол
ин
о-

ми
ал
ьн
ое

 

RBF RBF 

Количество  
влияющих факторов 4 5 5 3–5 5 4–5 5 4 4 4 5 5 

Точность  
классификации, % 70.2 68.0 82.0 85.0 91.0 91.8 89.0 72.0 74.7 90.8 72.7 77.6 
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Рассмотрим организации, производящие мясо 
свиней, с пятью наиболее значащими для них 
факторами: 

– общее количество убранных площадей, га; 
– всего пашни, га; 
– мощность 1 единицы техники, л. с./шт.; 
– всего сельскохозяйственных угодий, га; 
– стоимость 1 л. с. мощности, р. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 9. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и че-
тырьмя значащими факторами, доля правильно 
классифицированных объектов – 74.7 %. 

Рассмотрим организации, производящие мясо 
птицы, с пятью наиболее значащими для них 
факторами: 

– всего сельскохозяйственных угодий, га; 
– всего пашни, га; 
– мощность 1 единицы техники, л. с./шт.; 
– среднегодовая численность работников, чел.; 
– приходящаяся мощность на 1 среднегодово-

го работника, л. с./гол. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 10. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с полиномиальным 
ядром и четырьмя значащими факторами, доля пра-
вильно классифицированных объектов – 90.8 %. 

Рассмотрим организации, производящие моло-
ко, с пятью наиболее значащими для них факторами: 

– общее количество убранных площадей, га; 
– всего пашни, га; 
– мощность техники, л. с.; 
– стоимость основных средств, тыс. р.; 
– среднемесячная зарплата, р. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 11. 

Соответственно, лучшую точность по обоим 
критериям показывает модель с RBF-ядром и пя-
тью значащими факторами, доля правильно клас-
сифицированных объектов – 72.7 %. 

Рассмотрим организации, производящие яйца, 
с пятью наиболее значащими для них факторами: 

– среднегодовая численность работников, чел.; 
– стоимость основных средств, тыс. р.; 
– среднемесячная зарплата, р.; 
– мощность 1 единицы техники, л. с./шт.; 
– стоимость 1 л. с. мощности, р. 
Результаты применения метода SVM с раз-

личными функциями представлены в табл. 12. 
Соответственно, лучшую точность по обоим 

критериям показывает модель с RBF-ядром и пя-
тью значащими факторами, доля правильно клас-
сифицированных объектов – 77.6 %. 

Обсуждение результатов. Обобщим данные, 
представленные в табл. 13. В таблице представ-
лены ранги пяти самых значимых переменных 
для каждой из построенных моделей. 

Анализ сводной информации позволяет сде-
лать вывод, что наиболее важными факторами, 
влияющими на эффективность предсказания убы-
точности/прибыльности сельскохозяйственных 
организаций с помощью метода опорных векто-
ров, являются ресурсные показатели, показыва-
ющие количество работников, размер пашни, сто-
имость основных средств. Наиболее эффективен 
алгоритм при применении RBF-ядра. Для органи-
заций, производящих ту или иную продукцию жи-
вотноводства, его точность значительно ниже, чем 
для организаций, производящих ту или иную про-
дукцию растениеводства. 
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