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Аннотация. С ростом сложности систем, растет сложность 

обслуживающей их автоматики. Это выдвигает требования к 

совершенствованию методов и алгоритмов, используемых 

для управления сложными многосоставными системами. В 

настоящее время наблюдается тенденция к переходу к проак-

тивному прогнозированию неисправностей, что требует зна-

ния и понимания различных методов прогнозирования и от-

личий между ними. В литературе присутствует множество ин-

формации о различных методах, применяемых для прогнози-

рования различных объектов, однако эта информация узко 

специализирована под определенный объект и нет обобщен-

ного представления. В ходе работы было определено какие 

бывают и как классифицируются: системы прогнозирования 

и их область применения, объекты прогнозирования и их раз-

мер, сроки прогнозирования, степень формализации моделей 

прогнозирования. После этого представлен краткий обзор и 

специализация методов, наиболее широко применяемых при 

прогнозировании. 
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ВВЕДЕНИЕ 

С ростом сложности систем, растет сложность обслужи-

вающей их автоматики. Это выдвигает требования к совер-

шенствованию методов и алгоритмов, используемых для 

управления сложными многосоставными системами. В 

условиях конкуренции, производственные мощности стара-

ются использовать с максимальным КПД. Традиционным 

подходом является либо плановое обслуживание оборудо-

вания, либо его ремонт по факту выхода из строя. Оба спо-

соба имеют общий недостаток – простои оборудования. В 

первом случае из-за плановых профилактических работ, во 

втором – из-за ремонта. Существует способ, что позволяет 

повысить эффективность – проактивное прогнозирование 

неисправностей. Данный способ активно развивается в рам-

ках перехода к концептам Индустрии 4.0 и позволяет экс-

плуатировать производственные мощности до предотказ-

ного состояния, сокращая издержки на плановом обслужи-

вании и серьезном ремонте по факту поломки. Для прогно-

зирования существует большое количество методов, неко-

торые из них показывают большую результативность при 

совместном использовании с другими методами. Важно по-

нимать достоинства и недостатки каждого из них, а также 

наиболее подходящую для метода область применения. 

АКТУАЛЬНОСТЬ И НАУЧНАЯ ЗНАЧИМОСТЬ 

Современные тенденции промышленной инфраструк-

туры направлены на повышение эффективности и качества 

продукции. Это достигается посредством цифровизации: 

увеличение количества получаемых с объектов данных, 

внедрение интеллектуальных систем для управления, ана-

лиза и выявления скрытых дефектов и проблем.  

Перед внедрением каких-либо инструментов, необхо-

димо изучить все существующие предложения. В настоя-

щее время их количество стремительно растет, из-за чего 

вместе с этим растет и сложность понимания цельной кар-

тины.  

Актуальность данного исследования обусловлена стре-

мительным ростом количества методов прогнозирования и 

фрагментарностью знаний о них. Существующая научно-

техническая литература, как правило, узко специализиро-

вана и описывает применение конкретных алгоритмов для 

конкретных объектов, что затрудняет формирование це-

лостной картины.  

Научная значимость работы заключается в системати-

зации и обобщении современных методов прогнозирова-

ния и создании классификации, позволяющей обоснованно 

подходить к выбору инструментария в зависимости от ха-

рактеристик объекта и задач прогноза. 

Целью данной работы является анализ современного 

состояния области прогнозирования технического состоя-

ния сложных систем, классификация существующих мето-

дов (включая вспомогательные и предобрабатывающие), а 

также определение наиболее перспективных. В работе рас-

смотрены основные группы методов, их достоинства и не-

достатки, а также разработка структурной схемы классифи-

кации методов прогнозирования. 

СОВРЕМЕННЫЕ ТЕНДЕНЦИИ 

Современные объекты прогнозирования отличаются 

высоким количеством параметров и нелинейными взаимо-

связями между ними. Некоторые объекты содержат в себе 

структурные сдвиги, вносящие изменения в паттерны дан-

ных, тем самым значительно изменяя свойства анализиру-

емого объекта. Вследствие изменения свойств во времени, 

системы, основанные на традиционных моделях прогнози-

рования (гауссовские модели временного ряда, такие как 

ARIMA), начинают выдавать некорректные прогнозы со-

стояния объекта [1].  

* Статья публикуется по рекомендации программного комитета Всероссийской научно-технической конференции "Пром-Инжиниринг", 

https://icie-rus.org  
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Это связано с тем, что в системе не происходит коррек-

ция параметров модели и возникают нарастающие ошибки, 

поскольку такие методы считают объект статичным и неиз-

меняемым. Такие недостатки систем устраняются с помо-

щью перехода на гибридные системы, включающие в себя 

комбинацию способов прогнозирования, ориентированных 

на объединение различных этапов построения прогноза, 

каждый из которых может быть выполнен наиболее подхо-

дящими методами. Объединение прогнозов от разных моде-

лей повышает устойчивость к нестабильности. Гибридные 

методы часто содержат в себе следующие компоненты: 

1. Непрерывный мониторинг данных в реальном вре-

мени с помощью специальных алгоритмов для раннего об-

наружения структурных изменений; 

2. Методы ИИ и машинного обучения, для выявления 

нелинейных зависимостей и сложных взаимодействий фак-

торов; 

3. Ансамблевые и гибридные методы. 

На примере компаний, активно внедряющих технологии 

ИИ, прослеживается тенденция к переходу с реактивного 

реагирования на проактивное. Такие системы позволяют 

выполнять сразу несколько функций: прогнозирование, мо-

ниторинг, анализ, выявление скрытых закономерностей и 

паттернов поведения. Однако, прослеживаются явные осо-

бенности и сложности при внедрении таких систем [2]:  

1. Существует вероятность ошибочного результата ра-

боты системы; 

2. При внедрении и настройки системы требуется боль-

шое количество отобранных и размеченных данных, что 

напрямую влияет на качество работы системы; 

3. Сложности управления и интерпретации таких си-

стем, поскольку их работа не является наглядной и легко 

отслеживаемой. 

ОПРЕДЕЛЕНИЕ СТРУКТУРЫ ОБЛАСТИ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ                        

И ГРУПП МЕТОДОВ 

Прежде чем переходить к классификации методов про-

гнозирования, нужно определиться с тем, какие бывают и 

как классифицируются: системы прогнозирования и их об-

ласть применения, объекты прогнозирования и их размер, 

сроки прогнозирования, степень формализации моделей 

прогнозирования [3]. 

Системы прогнозирования могут быть классифициро-

ваны по различным метрикам, например, по цели прогноза: 

1. Поисковый (возможные состояния в будущем); 

2. Нормативный (возможные способы достижения 

определенного состояния). 

По области применения: 

1. Научно-технический (будущие научно-технические 

достижения и их последствия); 

2. Социально-экономический (будущие изменения в со-

циальной сфере). 

По времени упреждения: 

1. Оперативные (до 1 мес.); 

2. Краткосрочные (от 1 мес. до 1 года); 

3. Среднесрочные (от 1 года до 5 лет); 

4. Долгосрочные (от 5 до 15–20 лет); 

5. Дальнесрочные (свыше 15–20 лет). 

По масштабности объекта прогнозирования: 

1. Глобальные (мировой масштаб); 

2. Макроэкономические (уровень государства); 

3. Структурные (отраслевая структура); 

4. Региональные (отдельные регионы); 

5. Отраслевые (исследование развития отраслей); 

6. Микроэкономические (отдельные предприятия). 

Методы прогнозирования можно классифицировать по 

степени формализации: интуитивные и формализованные. 

Интуитивные основаны на внесении данных от экспертов, 

напрямую взаимодействуя с человеком, а формализован-

ные нацелены на работу с данными. Наибольший интерес 

представляют формализованные модели. Их можно клас-

сифицировать следующим образом: 

1. Предметно-специфичные модели (Создаются на ос-

нове законов конкретной области); 

2. Модели временных рядов (Выявляют внутренние за-

висимости в данных на основе их прошлых значений); 

3 Статистические модели (Задают связь между про-

шлыми и будущими значениями явной математической 

формулой); 

4. Структурные модели (Описывают будущее значение 

с помощью абстрактной структуры и правил перехода по 

ней). 

В обобщенном виде работа системы прогнозирования 

представлена на рис. 1. 

 
Рис. 1. Работа системы прогнозирования 

 

Необработанные исходные данные (изображение, звук, 

сигналы с датчиков, логи) попадают в систему и произво-

дится их обработка, после чего они классифицируются по 

типу и используются для извлечения информации (прогно-

зирования, диагностики, определения состояния). 

Современные интеллектуальные системы могут приме-

няться в разных областях, прямо или косвенно относя-

щихся к прогнозированию [4]: 

1. Анализ и синтез звуков или речи; 

2. Предиктивная аналитика; 

3. Онтология знаний; 

4. Компьютерное зрение; 

5. Интеллектуальная сенсорика; 

6. Биометрическое распознавание; 

7. Интеллектуальный анализ данных; 

8. Экспертные системы. 
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Современная тенденция направлена на комбинирова-

ние методов машинного обучения и искусственного интел-

лекта. Машинное обучение в большей степени подходит 

для построения различных прогнозных моделей и класси-

фикации признаков. Искусственный интеллект успешно 

справляется с обработкой большого количества неоднород-

ной информации. При использовании комбинаций не-

скольких методов в пределах этих двух, происходит повы-

шение достоверности получаемой информации посред-

ством сравнения результатов нескольких источников, 

Исходя из изучения научно-технической литературы, 

была произведена классификация методов, применяемых 

для прогнозирования (рис. 2.). В нее не были включены ги-

бридные методы, поскольку они состоят из более простых 

и самостоятельных методов [5-15]. 

Представленные методы предназначены для использо-

вания как для обработки данных перед прогнозированием, 

так и для самого прогнозирования. Группа основных мето-

дов подразделяется на классические, ансамблевые, стати-

стические и вероятностные, нейронные сети. К группе 

вспомогательных и предобрабатывающих методов отно-

сятся в основном те, что преобразуют данные для их 

очистки от шумов и аномалий, а также часто используемые 

одновременно для многостороннего анализа данных. Далее 

кратко рассмотрен каждый метод. 

В табл. 1 представлены классические методы, интерпре-

тируемые и являющиеся основой многих прогнозных си-

стем. 

 

Таблица 1 

Классические методы 

Название  

метода 

Описание 

Деревья 

решений 

Строится модель древовидной структуры, после 

чего принимается решение посредством серии 

правил «Если, то». Метод хорошо интерпрети-

руется, однако склонен к переобучению. 

Метод 

опорных 

векторов  

(SVM) 

Данный метод пригоден для классификации и ре-

грессии. Находит разделяющую гиперплоскость в 

пространстве признаков, с наибольшим зазором в 

этом пространстве. 

Линейные 

модели 

Семейство простых, быстрых и хорошо интерпре-

тируемых моделей, основанных на линейной ком-

бинации входных признаков. 

Линейная 

регрессия 

Моделирует линейную зависимость между целе-

вой переменной и входными признаками. Исполь-

зуется для прогнозирования непрерывных вели-

чин, таких как: износ, остаточный ресурс. 

Логистическая 

регрессия 

Данный метод оценивает вероятность принадлеж-

ности объекта к определенному классу на основе 

логистической функции от линейной комбинации 

признаков. Используется для классификации. 

Онтологиче-

ские модели и 

семантиче-

ские сети 

Используются как инструменты для предоставле-

ния знаний. Формализуют предметную область в 

виде классов, их свойств, отношений между ними 

и логических. Используются для структурирова-

ния данных, интеграции разнородной информа-

ции, улучшения моделей машинного обучения пу-

тем добавления экспертных знаний, логического 

вывода и проверки непротиворечивости данных. 

 

Рис. 2. Классификация методов, применяемых для прогнозирования 
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В таб. 2 представлены ансамблевые методы, объединя-
ющие множество простых моделей для получения точного 
и устойчивого прогноза. 

Таблица 2 
Ансамблевые методы 

Название 
метода 

Описание 

Случайный лес 
(Random  
Forest) 

Строится множество независимых деревьев ре-
шений на случайных подвыборках данных и слу-
чайных подмножествах признаков. Устойчив к 
переобучению, хорошо обрабатывает шумы. 

Градиентный 
бустинг  
(Gradient  
Boosting) 

Последовательно строится ансамбль деревьев, 
где каждое новое дерево "учится на ошибках" 
предыдущих, минимизируя функцию потерь че-
рез градиентный спуск. склонен к переобучению 
при недостаточном контроле. 

В табл. 3 представлены статистические и вероятност-
ные методы, в основе которых лежит теория вероятностей 
и статистический анализ временных рядов. 

Таблица 3 
Статистические и вероятностные методы 

Название  
метода 

Описание 

ARIMA  
(Autoregressive 
Integrated Mov-

ing Average) 

Метод предназначен для анализа и прогнозиро-
вания стационарных одномерных временных ря-
дов. Учитывает автокорреляцию (AR), интегра-
цию (I), скользящее среднее (MA) ошибок. Эф-
фективен для краткосрочных прогнозов на ос-
нове истории прогнозируемой величины. 

Скрытые 
марковские 

модели  
(HMM) 

Вероятностная модель, рассматривающая си-
стему в виде цепи Маркова со скрытыми состоя-
ниями. Наблюдаются только выходные сигналы, 
которые зависят от скрытых состояний. Позво-
ляет оценивать наиболее вероятную последова-
тельность состояний объекта. 

Байесовские 
сети 

Графические вероятностные модели, представля-
ющие множество переменных и их условные за-
висимости в виде направленного ациклического 
графа. Позволяют эффективно работать с не-
определенностью, обновлять вероятности гипо-
тез  при поступлении новых данных и проводить 
диагностический вывод. 

В табл. 4 представлены нейронные сети двух видов 
(глубокого обучения (Deep Learning) и неглубокого обуче-
ния (Shallow Learning)), способные выявлять сложные не-
линейные паттерны в больших данных.  

Таблица 4 
Нейронные сети глубокого и неглубокого обучения 

Название  
метода 

Описание 

Сверточные 
нейронные 
сети (CNN) 

Предназначены для работы с изображениями и 
видео. В прогнозировании используются для ана-
лиза визуальных данных с камер, спектрограмм, 
тепловизоров. 

Рекуррентные 
нейронные 
сети (RNN) 

Предназначены для работы с последовательно-
стями и временными рядами. Имеют "память" о 
предыдущих элементах последовательности. Хо-
рошо справляются с прогнозированием остаточ-
ного ресурса на основе исторических данных. 

Графовые 
нейронные 
сети (GNN) 

Предназначены для работы с данными, организо-
ванными в виде графов. Позволяют моделиро-
вать состояние сложных технологических систем 
и прогнозировать их состояние на основе взаимо-
связей между элементами систем. 

Окончание табл. 4 

Автокодиров-
щики 

(Autoencoders) 

Используются для снижения размерности, 
очистки данных от шума и обнаружения анома-
лий в данных. 

Перцептроны 
(Perceptron) 

Простейшая модель искусственного нейрона с од-
ним слоем. Является частью более сложных сетей. 

Многослойные 
перцептроны 

(MLP) 

Классическая нейронная сеть прямого распростра-
нения с одним или несколькими скрытыми сло-
ями. Способна аппроксимировать любую непре-
рывную функцию. Используется в прогнозных 
моделях, когда данные не имеют выраженной про-
странственной или временной структуры. 

В табл. 5 представлены вспомогательные и предобраба-

тывающие методы, редко используемые в качестве самосто-

ятельных методов прогнозирования и чаще – для подготовки 

данных, извлечения признаков и интерпретации моделей. 

 

Таблица 5 

Вспомогательные и предобрабатывающие методы 

Название  

метода 
Описание 

Метод главных 

компонент  
(PCA) 

Статистический метод, преобразующий множе-

ство коррелированных переменных в меньшее 
число некоррелированных переменных, сохраня-

ющих максимальную дисперсию данных. Упро-
щает данные, ускоряет обучение моделей и помо-

гает визуализировать многомерные данные. 

Isolation Forest 
(IForest) 

Алгоритм, основанный на идее, что аномалии 
легче изолировать случайными разбиениями 

пространства признаков. Используется для пер-
вичного выбора подозрительных данных, кото-

рые могут указывать на начинающиеся неис-
правности. 

K-средних  
(K-Means) 

Данные разбиваются на K кластеров так, чтобы 
точки внутри кластера были максимально близки 

друг к другу, а кластеры – максимально далеки. 
Помогает в анализе данных для выявления пат-

тернов, схожих режимов работы оборудования 

или сегментации типов отказов. 

Корреляцион-

ного анализа 

Статистический метод оценки силы и направле-

ния линейной связи между двумя или более пе-
ременными. Помогает выявлять взаимосвязи 

между параметрами оборудования и исключать 
избыточные признаки. 

Скользящего 

окна 

Техника преобразования временных рядов в таб-

личный формат. Из последовательности данных 
берутся "окна" фиксированной длины как при-

знаки, а следующее за окном значение или состо-
яние – как целевая переменная. 

Декомпозиции 
временных 

рядов (STL) 

Метод разложения временного ряда на три со-
ставляющие: тренд, сезонность и остаток. Позво-

ляет отдельно анализировать и прогнозировать 
каждую компоненту, что повышает точность мо-

делей для данных с цикличностью. 

Методы 
объяснимого 

ИИ (XAI) 

Предназначены для интерпретации результатов 
"черных ящиков". Позволяет повысить степень 

доверия к результатам систем прогнозирования.  

Shapley Addi-

tive Explana-
tions (SHAP) 

Основан на теории кооперативных игр. Оцени-

вает вклад каждого признака в итоговый прогноз 
для конкретного наблюдения.  

Local Interpreta-

ble Model-ag-
nostic Explana-

tions (LIME) 

Аппроксимирует поведение сложной модели во-

круг конкретной точки данных с помощью про-
стой, интерпретируемой модели. Показывает, ка-

кие признаки в данном конкретном случае силь-
нее всего повлияли на прогноз. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

В ходе выполнения данной работы был проведен ком-

плексный анализ современного состояния методов прогно-

зирования технического состояния сложных систем, что 

позволило сформулировать ряд ключевых выводов. 

Определена тенденция развития систем диагностики и 

прогнозирования в сторону перехода от реактивного и пла-

нового обслуживания к проактивному управлению состоя-

нием оборудования. Этот переход невозможен без внедре-

ния интеллектуальных методов анализа данных, способ-

ных обрабатывать большие объемы разнородной информа-

ции в реальном времени. Традиционные статистические 

модели демонстрируют свою несостоятельность при ра-

боте с нестационарными процессами и объектами, чьи 

свойства меняются во времени, что обуславливает необхо-

димость применения адаптивных и гибридных подходов. 

Произведена систематизация методов прогнозирова-

ния, учитывающая как целевое назначение, так и задачи 

подготовки данных и интерпретации результатов. Состав-

ленная классификация (рис. 2) наглядно демонстрирует 

многообразие инструментов, применяемых в задачах про-

гнозирования, а краткое описание каждого из них позво-

ляет понять область применения каждого метода. 
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Abstract. As systems grow in complexity, so does the automa-

tion that supports them. This necessitates improvements in the 

methods and algorithms used to manage complex, multi-compo-

nent systems. Currently, there is a trend toward proactive failure 

prediction, which requires knowledge and understanding of vari-

ous prediction methods and their differences. The literature con-

tains extensive information on various methods used to predict 

various objects, but this information is highly specialized for a spe-

cific object and lacks a generalized framework. This work identi-

fied the types and classifications of prediction systems and their 

scope of application, prediction objects and their size, prediction 

timeframes, and the degree of formalization of prediction models. 

A brief overview and specialization of the most widely used pre-

diction methods is then presented. 
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methods, artificial intelligence, forecasting models, intelligent 
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