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5. Пример работы алгоритма

Паттерны состояний можно задать теоретически, а можно выделить экспертно для кон-
кретно наблюдаемого фрагмента ряда. Ниже будет рассмотрен пример построения модели потока
переключений на тестовых данных. Тестовые данные были сгенерированы на основе равномер-
ного и нормального распределений на (0; 1) (рис. 1). Нормальное распределение было взято
со средним 0,5 и среднеквадратичным отклонением 1, так что на интервале (0; 1) содержится
примерно 0,69 его нормировки. Соответствующая выборка длиной T = 1000 берется из перенор-
мированного распределения.

Рис. 1. Тестовые наборы временных рядов q1 и q2

По тестовым данным строятся эмпирические функции распределения. Организация пере-
ключений, как было описано в § 4, задаваемая вероятностью перехода Psr между состояниями s
и r, в данном случае будет происходить поочередно с одной функции распределения на другую.
В свою очередь, распределение qs(N) каждого из состояний по длительности задается случайно
сгенерированным вектором равномерно распределенных целочисленных значений от 0 до 100.

В результате новая траектория состоит из фрагментов рядов со случайной длительностью.
Визуально исходные функции распределения и процесс переключений в модели, когда время
переключения имеет равномерное распределение на промежутке от 0 до 100, представлены на
рис. 2.

Рис. 2. а) Эмпирические функции распределения набора q1 (зеленый) и набора q2 (красный); б) визуали-
зация процесса переключения между функциями распределения
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Элементы новой траектории генерируются из переключаемых отрезков по формуле (17)
с сохранением их порядка в исходной выборке. По окончании генерации новой траектории стро-
ится ее эмпирическая функция распределения (рис. 3).

Рис. 3. Эмпирическая функция распределения сгенерированной траектории временного ряда

Таким же методом строятся набор траекторий временного ряда и, соответственно, набор
выборочных функций распределения. На рис. 4 приведен пример такого ансамбля.

Рис. 4. Фрагмент ансамбля выборочных распределений

Разработанную схему моделирования можно применить на практике для индикации пере-
ходного процесса, т. е. построить предиктор разладки, следующим образом. Если предполагается
процесс переключения между двумя состояниями с заданными плотностями f0(i) и f1(i), то на-
блюдаемая эмпирическая плотность функции распределения на переходном этапе из N шагов
будет иметь вид

g01(i) =
1
2

( f0(i) + f1(i)) +
1

2N
( f1(i) − f0(i)). (25)
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Если N � 1, то можно взять приближенные выражения для эмпирических плотностей распреде-
лений переходных процессов в виде

gkl(i) =
1
2

( fk(i) + fl(i)) (26)

и включить их в набор базисных состояний. Тогда, тестируя текущее выборочное состояние на
близость к одному из эталонов, фиксируем предиктор разладки, если текущее состояние оказы-
вается ближе к одному из эталонов переходного процесса.

Блок-схема алгоритма генерации новых траекторий временных рядов с переключением
представлена на рис. 5.

Рис. 5. Блок-схема алгоритма генерации с переключением

Описанный алгоритм позволяет генерировать временные ряды со случайными переклю-
чениями выборочных распределений. Важный аспект моделирования состоит в том, что каждая
траектория временного ряда представляет собой реализацию некоторой динамической системы,
статистические свойства которой отвечают уравнению Лиувилля.

6. Заключение

В работе представлен программный инструментарий, позволяющий проводить оптими-
зацию стохастического управления на основе анализа эмпирических данных, а также модели-
ровать определенный класс нестационарных временных рядов с заданными статистическими
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свойствами. Кроме того, модель переходного процесса позволяет строить предиктор разладки,
для которого можно определить оптимальную ширину окна сканирования.

Существенно также и то, что алгоритм позволяет провести анализ чувствительности функ-
ционала управления к вариации основных статистик. Например, если распределения времен
пребывания системы в том или ином состоянии нестационарны, то можно численно определить
минимальную ошибку идентификации текущего состояния по близости выборочного распреде-
ления и эталонного паттерна в зависимости от уровня нестационарности указанных распреде-
лений.

Определенный интерес представляет также возможность выявления паттернов состояний
по выборочной функции распределения, которая содержит смесь паттернов. Отметим, что по-
строение паттернов, кластеризация фрагментов ряда и идентификация текущего состояния —
основные элементы системы автоматической обработки данных, представляющих основу функ-
ционирования логически прозрачного искусственного интеллекта. Применение построенного ал-
горитма для решения указанных задач представляет перспективное направление дальнейших
исследований.

Параграфы 2, 3, 5 написаны А.А.Кислицыным, § 4 написан М.В. Гогуевым, остальные
разделы написаны совместно.
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