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Резюме 

Цель исследования. Настоящая работа посвящена проблеме создания прогнозирующих моделей 

производственных процессов и условиям их устойчивости. 

Методы: Прогнозирующие модели активно применяются в современных системах управления, 

интеллектуальных системах информационной поддержки принятия решений, играют огромную роль в 

любой деятельности, связанной с процессами обработки сигналов, в том числе обнаружения аномалий 

различных технологических процессов и оценке рискового потенциала объектов критической 

информационной инфраструктуры, а также могут применяться в системах мониторинга угроз 

безопасности. Особый класс в ряду прогнозирующих моделей представляют собой модели, основанные на 

знаниях о протекающих процессах (например, закономерностях, извлекаемых из данных, накопленных в 

результате работы объекта). 

Результаты. В статье рассмотрена относящаяся к этому классу виртуальная «мгновенная» 

модель объекта, представленная с учетом кратно-масштабного разложения векторов входных 

воздействий и прогноза выхода объекта. Рассматриваемая модель дает прогноз без учета возможных 

будущих состояний прогнозного фона. Для исследования устойчивости виртуальной «мгновенной» 

модели разработан подход, основанный на вейвлет-анализе, который характеризуется уникальной 

возможностью детального частотного анализа во времени. На основе этого подхода получены условия 

устойчивости прогнозирующей модели с выделением условий для аппроксимирующей и детализирующей 

составляющих для четырех типов соотношений между глубиной памяти по входу и выходу. 

Заключение: В статье приведена прогнозирующая модель процесса нефтепереработки, в которой 

глубина памяти по входу больше глубины памяти по выходу. Показано, что точность прогноза 

виртуальной «мгновенной» модели выше, чем у линейной прогнозирующей модели при редких данных 

лабораторного анализа. Для построенной модели проиллюстрировано одно из условий устойчивости в 

зависимости от глубины разложения. На основе анализа полученных результатов можно сделать вывод о 

применимости полученных условий устойчивости для оценки рискового потенциала реализации прогноза 

развития процесса в системах мониторинга угроз безопасности. 
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Abstract 

Purpose of research.  The article is devoted to the development of production predicting models and their 

stability conditions. 

Methods: Predicting models are actively used in modern control systems, in information support intellectual 

systems of decision-making. They have a huge role in any activity connected with signals' processing including 

anomalies detection of various technological processes and assessment of risk potential of critical information 

infrastructure objects. They can also be used in monitoring systems of security threats. Special class among 

predicting models is represented by the models based on experiences of proceeding processes (for example, 

regularities taken from the data which are saved up as a result of an object work). 

Results. Virtual "instant" model of an object belonging to this class is described in the article. It is presented 

taking into account multiple and large-scale decomposition of entrance influences vectors and the forecast of an 

object output. The described model gives the forecast without possible future conditions of an expected background. 

The approach based on the wavelet-analysis which is characterized by a unique opportunity of detailed frequency 

analysis in time is developed for stability study of virtual "instant" model. Stability conditions of the predicting model 

are received on the basis of this approach. This model has allocation conditions for approximating and detailing 

components for four types of ratios between memory depth on input and output. 

Conclusion: Predicting model of oil processing in which memory depth on an input is more than memory depth 

on output is described in the article. It is shown that the accuracy of virtual "instant" model forecast is higher than 

linear predicting model has at rare data of laboratory analysis. One of stability conditions depending on 

decomposition depth is shown for the constructed model. On the basis of received results analysis it is possible to 

draw a conclusion on applicability of received stability conditions for risk potential assessment of process 

development forecast implementation in monitoring systems of security threats. 

Keywords: predicting model; multiple scale wavelet transformation; stability conditions; associative search; 

unconditional forecast. 
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Введение 

При решении задачи идентифика-

ции можно выделить широкий класс 

процессов, для управления которыми 

недостаточно построения линейных мо-

делей. Кроме того, данные процессы 

могут иметь некоторые особенности в 

определенные моменты времени. В тех-

нических системах они зачастую имеют 

циклический характер. Примером при-

чин этого факта может служить разли-

чие в составе сырья, поставляемого от 

различных поставщиков для технологи-

ческих процессов непрерывного и по-

лунепрерывного производства. Другой 

пример – сезонные и суточные колеба-

ния нагрузки в электрических сетях, что 

оказывает непосредственное влияние на 

процесс оптимизации режимов управ-

ления передачей электроэнергии. Хо-

рошо известны колебания фондового 

рынка, обусловленные целым рядом 

экономических закономерностей. По-

этому актуальным является построение 

прогнозирующих моделей для нестаци-

онарных процессов такого типа объек-

тов [1-3]. 

В течение последних двадцати лет 

для анализа нестационарных процессов 

в различных областях получило широ-

кое применение вейвлет-преобразо-

вание, о чем свидетельствуют много-

численные публикации (как например 

[4-9]). Вейвлет-преобразование сигна-

лов является обобщением спектрально-

го анализа, например по отношению к 

преобразованию Фурье. В середине 80-

х годов появились первые работы по 

вейвлет-анализу временных (простран-

ственных) рядов с выраженной неодно-

родностью [10]. Метод был представлен 

как альтернатива преобразованию Фурье, 

локализующему частоты, но не дающему 

временного разрешения процесса. 

В настоящее время вейвлет-анализ 

используется для обработки и синтеза 

нестационарных сигналов, для решения 

задач сжатия и кодирования информа-

ции, обработки изображений, в теории 

и практике распознавания образов, в 

частности, в медицине, и во многих 

других сферах. Эффективной оказалась 

практика применения вейвлетов для ис-

следования геофизических полей, вре-

менных метеорологических рядов, про-

гнозирования землетрясений. Подход 

эффективен для исследования функций 

и сигналов, нестационарных во времени 

или неоднородных в пространстве. 

Вейвлет-анализ основан на применении 

специального линейного преобразова-

ния процессов для изучения интерпре-

тируемых этими процессами реальных 

данных, характеризующих процессы и 

физические свойства реальных объек-

тов, в частности, технологических про-

цессов. 

Вейвлет-преобразование как мате-

матический инструмент служит, глав-

ным образом, для анализа данных во 

временной и частотной областях. Тео-

рия вейвлетов может быть использована 

для идентификации систем в разных ас-

пектах [11, 12]. Вейвлеты используются 

преимущественно для идентификации 

нелинейных систем с особенной струк-

турой, где неизвестные изменяющиеся 
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во времени коэффициенты могут быть 

представлены как линейная комбинация 

базисных вейвлет-функций [13, 14]. 

Целью настоящей работы являет-

ся получение условий устойчивости 

виртуальной «мгновенной» модели, 

дающей прогноз без учета возможных 

будущих состояний прогнозного фона. 

Материалы и методы решения задачи 

2.1. Виртуальные анализаторы  

и их особенности 

Особенностью функционирования 

современных систем управления произ-

водственными процессами объектов с 

повышенным риском эксплуатации яв-

ляется использование программно-алго-

ритмических комплексов, называемых 

виртуальными анализаторами. Вирту-

альные анализаторы реализуют постро-

ение прогнозирующей модели техноло-

гического процесса на конкретном объ-

екте, используя помимо текущих и ар-

хивных технологических данных моде-

ли на других уровнях управления. Сто-

ит отметить, что результаты моделиро-

вания различных участков технологиче-

ского процесса не становятся элемента-

ми сложной модели на более высоком 

уровне, а лишь формируют для нее век-

тор входной информации, компенсируя 

таким образом недостаточность апри-

орной информации о прогнозируемом 

процессе дополнительными «виртуаль-

ными» измерениями [15]. 

Особенностями виртуальных ана-

лизаторов являются: 

1) реализация адаптивного подхода 

к настройке моделей на основе исполь-

зования всего спектра данных (опера-

тивных, архивных, ретроспективных – 

из базы знаний и экспертных заключе-

ний, текущих значений параметров мо-

делей на других участках) при их функ-

ционировании; 

2) использование моделей других 

технологических процессов, и, кроме 

того в качестве дополнительного ис-

точника априорной информации для 

идентификации моделируемого процес-

са рекомендуемые управляющие воз-

действия (которые, возможно, функци-

онируют только в режиме советчика 

оператора). 

На основе инструментов регресси-

онного анализа можно ответить на сле-

дующие вопросы: 

– правильно ли определены вход-

ные и выходные параметры модели; 

– на сколько точно описывает по-

лученная модель имеющиеся экспери-

ментальные данные (проверка гипотезы 

об адекватности модели). 

Для проверки точности определе-

ния входных и выходных параметров 

модели процесса осуществляется про-

верка гипотезы о значимости парамет-

ров модели. Для оценки точности моде-

ли процесса осуществляется проверка 

гипотезы об адекватности модели. Точ-

ность модели определяется в зависимо-

сти от ошибок прогноза модели. В ряде 

задач допустимая ошибка измерений 

задается стандартами, технологически-

ми регламентами или другими требова-

ниями. 

Ошибкой прогноза ie  называется 

разность между фактическим значением 

выхода  iy t  процесса и прогнозным 
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значением выхода  iy t  модели процес-

са. 

На основе анализа ошибки можно 

определить, насколько адекватна по-

строенная прогнозирующая модель. Для 

анализа качества прогноза часто ис-

пользуют эмпирические функции ошиб-

ки [16, 17]: средняя абсолютная ошибка 

в процентах (mean absolute percentage 

error – MAPE); средняя абсолютная 

ошибка (mean absolute error – MAE); 

среднеквадратическая ошибка (mean 

squared error – MSE). 

2.2. Прогнозирующая модель  

линейного нестационарного объекта 

Особенность рассматриваемой про-

гнозирующей модели – то, что она яв-

ляется «мгновенной» линейной моде-

лью нелинейного нестационарного объ-

екта, описывающей процесс исключи-

тельно для момента времени t .  

Пусть прогнозирующая «мгновен-

ная» ассоциативная модель нелинейно-

го нестационарного объекта имеет вид: 

   
srm S

0 i s, j s
i 1 s 1 j 1

y(t) a a y t i b x t j ,
  

      (1) 

где y(t)  – прогноз вектора выхода объ-

екта в момент времени t ;  x t  – вектор 

входных воздействий; m  – глубина па-

мяти по выходу; sr  – глубина памяти по 

входу; S – размерность вектора входов, 

ia ; s, jb  – настраиваемые коэффициен-

ты;  
s

x t j  – значения вектора вход-

ных воздействий, выбираемые не в по-

рядке хронологического убывания. 

Запишем виртуальную прогнози-

рующую модель (1) в стандартизован-

ном масштабе: 

   
srm S

i s, j s
i 1 s 1 j 1

ˆˆˆ ˆ ˆy(t) a y t i b x t j ,
  

     (2) 

где 
 

y

y M y
ŷ





, 

 

x

x M x
x̂





,  

   ˆ ˆM y M x 0  , ˆ ˆy x 1    , iâ , s, jb̂  – 

стандартизованные коэффициенты. 

Для выбранного уровня детализа-

ции L для текущего вектора входа в 

стандартизованном масштабе получаем 

кратно-масштабное разложение векто-

ров входных воздействий и прогноза 

выхода [18]: 

       
N L N

ˆ ˆx x

L,k L,k l,k l,k

k 1 l 1 k 1

x̂(t) c t t d t t
  

      

       
N L N

ˆ ˆy y

L,k L,k l,k l,k

k 1 l 1 k 1

ŷ(t) c t t d t t
  

     , 

где L  – глубина кратно-масштабного 

разложения ( max1 L L  , где Lmax=

*

max 2L log N     и *N  – мощность множе-

ства состояний системы в базе знаний о 

динамике системы);  L,k t  масштаби-

рующие функции;  l,k t  – вейвлет-

функции, которые получаются из мате-

ринских вейвлетов путем растяже-

ния/сжатия и сдвига: 

   l 2 l

l,k материнскийt 2 2 t k ,     

где в качестве материнских вейвлетов 

рассматриваются вейвлеты Хаара; l  – 

уровень детализации анализа; L,kc , l,kd  

– масштабирующие и детализирующие 

коэффициенты, вычисляемые на основе 

алгоритма Малла [18]. 
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Запишем уравнение (2) с учетом 

кратно-масштабного разложения векто-

ров входных воздействий и прогноза 

выхода: 

       

   

   

   

   

s

s

s

N L N
ˆ ˆy y

L,k L,k l,k l,k

k 1 l 1 k 1

m N
ŷ

i L,k L,k

i 1 k 1

m L N
ŷ

i l,k l,k

i 1 l 1 k 1

rS N
x̂

s, j L,k L,k

s 1 j 1 k 1

L N
x̂

s, j l,k l,k

l 1 k 1

c t t d t t

â c t i t i

â d t i t i

b̂ c t j t j

b̂ d t j t j

  

 

  

  

 

   

 
     

 

 
     

 

 
     

 


   

 

 

 

 


srS

s 1 j 1

.
 


 
 



 

В последнем соотношении сгруппи-

руем члены, содержащие сомножителем 

одинаковые вейвлеты. При этом учиты-

ваем, что в силу процедуры ассоциатив-

ного поиска, коэффициенты â  и b̂  могут 

быть отличны от нуля для входов x̂ , вы-

бранных из архива в соответствии с ассо-

циативным критерием [19], а не в хроно-

логической последовательности. 

       

   

   

   

   

s

s

s

s

N L N
ˆ ˆy y

L,k L,k l,k l,k

k 1 l 1 k 1

N m
ŷ

i L,k L,k

k 1 i 1

rS
x̂

s, j L,k L,k

s 1 j 1

L N m
ŷ

i l,k l,k

l 1 k 1 i 1

rS
x̂

s, j l,k l,k

s 1 j 1

c t t d t t

â c t i t i

b̂ c t j t j

â d t i t i

b̂ d t j t j .

  

 

 

  

 

   


    




    




    




    



 

 



 



  (3) 

Динамический объект, описывае-

мый соотношением (3), будет устойчив, 

если одновременно будут устойчивы 

следующие N  уравнений, соответству-

ющие соотношениям относительно 

каждого из слагаемых по k 1, N  в ле-

вой и правой частях (3): 
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    (4) 

2.3. Условия устойчивости модели 

Пусть s
s 1,S

P max r


 . Модель вида (4) 

рассмотрим при условиях: m P , m P

, m P 1   и m P 1  . 

Если глубина памяти по входу 

меньше чем глубина памяти по выходу, 

т.е. m P , то (4) преобразуется к виду: 
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Рассмотрим по отдельности ап-

проксимирующую и детализирующую 

часть равенства (5) соответственно: 
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где k 1, N.  
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       (7) 

где k 1, N , l 1,L . 

В результате преобразований соот-

ношений (6) и (7) к виду системы в про-

странстве состояний и с учетом, что 

устойчивость такой системы определя-

ется характеристическим полиномом 

диагональной матрицы [20], получаем 

условия устойчивости модели объекта 

(5) (а значит, (6) и (7) для  k 1, N , 

l 1,L : 

- для аппроксимирующей части: 
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- для детализирующей части: 
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ŷ

P 1 l,k

S
ˆˆ xy

P l,k s,P l,k

s 1

â d t P 1
1,
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ŷ

m 1 l,k

ˆ2a d t m
1.
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В результате аналогичных преобра-

зований получим условия устойчивости 

прогнозирующей модели объекта: 

а) для случая, если глубина памяти 

по входу больше, чем глубина памяти 

по выходу (m P ) для  k 1, N , l 1,L : 
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- для аппроксимирующей части: 
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ŷ

L,k
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- для детализирующей части: 
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б) для случая, если глубина по входу 

равна глубине памяти по выходу, но не 

равны 1 (m P 1  ) для  k 1, N , l 1,L : 

– для аппроксимирующей части: 
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ˆâ c t m 1 b c t m 1



 



 
   

  

    





– для детализирующей части: 
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в) для случая, если глубины памяти 

по входу и по выходу равны 1 (m P 1  ) 

для  k 1, N , l 1,L  для аппроксими-

рующей и детализирующей частей: 
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ŷ

l,k
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3. Результаты и их обсуждение 

На основе предварительного анализа 

данных была построена прогнозирующая 

линейная модель следующего вида: 
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    (8) 

где T(t)   прогноз значения выкипания 

10% фракции “150-250ºC” (подробное 

описание переменных прогнозирующей 

модели представлено в [21]). Данная 

модель с точки зрения условий устой-

чивости относится к типу, когда глуби-

на памяти по входу  P 7  больше чем 

глубина памяти по выходу  m 0 .  

 

Сравнение качества ассоциативных моделей в соответствии с числом векторов,  

отбираемых из базы знаний об объекте 

Число векто-

ров в ассоци-

ативной мо-

дели 

MAPE MAE MSE 

Максимальная 

абсолютная 

ошибка 

Минимальная 

абсолютная 

ошибка 

195 0,30886% 0,50004 0,42292 3,32514 0,00011 

170 0,30058% 0,48662 0,40238 3,17054 0,00093 

152 0,29356% 0,47525 0,38331 2,84228 0,00020 

133 0,28576% 0,46262 0,36426 2,65459 0,00064 

113 0,27167% 0,43978 0,33527 2,21305 0,00010 

101 0,26629% 0,43105 0,32104 2,33122 0,00019 

86 0,25112% 0,40656 0,29165 2,53347 0,00002 

65 0,22790% 0,36897 0,24949 2,46776 0,00027 

61 0,22249% 0,36024 0,23835 2,52234 0,00002 

60 0,22230% 0,35992 0,23673 2,49180 0,00042 

58 0,22063% 0,35721 0,23372 2,44692 0,00003 

55 0,21527% 0,34854 0,22429 2,46557 0,00007 

54 0,21637% 0,35035 0,22685 2,41414 0,00013 

50 0,21267% 0,34437 0,21904 2,24581 0,00021 

46 0,20609% 0,33370 0,20835 2,21200 0,00002 

42 0,19653% 0,31823 0,19297 2,35652 0,00001 

41 0,19486% 0,31556 0,18879 2,17517 0,00041 

 

Ассоциативная модель будет иметь 

структуру линейной модели (8), но 

принципиальное отличие ассоциатив-

ной модели заключается в формирова-

нии на каждом такте новой модели на 

основе базы знаний об объекте, которая 
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с течением времени обновляется и 

уточняется. Для определения необхо-

димого количества входных векторов 

для построения точной ассоциативной 

модели, на тестовой выборке (2400 так-

тов) воспользуемся рядом оценок точ-

ности и адекватности прогноза. В таб-

лице 1 приведены 17 вариантов числа 

входных векторов, на основе которых 

строились ассоциативные модели, для 

которых рассчитаны показатели точно-

сти модели: средняя абсолютная ошиб-

ка в процентах (MAPE), средняя абсо-

лютная ошибка (MAE), средняя абсо-

лютная ошибка (MSE), максимальная и 

минимальная абсолютная ошибка. Из 

рассматриваемых моделей выбрана 

наилучшая ассоциативная модель, т.е. 

наиболее точная и с меньшим количе-

ством больших ошибок, а именно по-

строенная на основе 42 векторов, отби-

раемых из базы знаний об объекте. 

Прогноз для рассматриваемого 

процесса строился на основе линейной 

и ассоциативной моделей для 10525 

тактов (1 такт = 10 мин.). На рис. 1 при-

ведены результаты моделирования для 

тактов t 2,126 , где приведены зави-

симости данных лабораторного анализа 

температуры выкипания 10% фракции 

«150-250ºC» (T_process) от времени t  

(измерения являются редкими и не пе-

риодичными), зависимость прогнозов 

температуры выкипания 10% фракции 

«150-250ºC» на основе линейной моде-

ли (T_linear_model) и ассоциативной 

модели (T_associative_model) от време-

ни t . На рис. 2 приведены результаты 

моделирования для тактов t 52,76  в 

укрупненном масштабе. Построенная 

виртуальная «мгновенная» модель дает 

лучшие результаты, по сравнению с 

применяемыми линейными прогнози-

рующими моделями при редких данных 

лабораторного анализа. 

Для модели (8) на рис. 3 приведен 

пример выполнения критерия устойчи-

вости для аппроксимирующей части: 
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1
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в зависимости от глубины разложения. 

При выборе глубины разложения для 

условий устойчивости виртуальных 

«мгновенных» моделей необходимо ру-

ководствоваться не только мощностью 

множества состояний системы в базе 

знаний, но и длительностью промежут-

ка времени, на который делается про-

гноз. 

Заключение 

В работе представлены полученные 

на основе кратномасштабного вейвлет-

преобразования условия устойчивости 

прогнозирующих моделей, основанных 

на методе ассоциативного поиска и да-

ющих прогноз без учета возможных бу-

дущих состояний прогнозного фона. 

Полученные условия устойчивости 

могут быть применены для оценки рис-

кового потенциала [21, 22] реализации 

прогноза с использованием, например, 

вербально-числовой шкалы Харрингто-

на [23]. 
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Рис. 1. Прогноз точки выкипания 10% фракции «150-250ºC» на тактах 2-101 

 

 

Рис. 2. Прогноз точки выкипания 10% фракции «150-250ºC» на тактах 52-76 
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Рис. 3. Условие устойчивости аппроксимирующей части для прогнозирующей модели  

в точке t 55  в зависимости от глубины разложения 
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