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Аннотация. Для улучшения работы алгоритмов машинного обучения в мониторинге динамических и неста-

бильных процессов необходимо тщательно анализировать структуру данных, формирующих обучающую вы-

борку. Этот этап особенно важен в системах искусственного интеллекта, где объект управления взаимодействует 

с изменчивыми внешними условиями. Рассмотрены алгоритмы анализа динамики статистик хаотичности и их 

применение при мониторинге динамических систем: критерий Хёрста рассматривается как мера хаотичности ря-

да; оценка эмерджентности – информационный показатель, который используется для измерения степени, в ко-

торой свойства системы не могут быть полностью объяснены или предсказаны на основе свойств ее отдельных 

компонентов; оценка фрактальной размерности описывает сложность и самоподобие структуры объекта; стар-

ший показатель Ляпунова – ключевое понятие в теории динамических систем, позволяющее анализировать их 

чувствительность к начальным условиям, этот показатель помогает понять, как система реагирует на малейшие 

изменения в исходных данных; показатель Гёльдера оценивает локальную меру регулярности функции. Предло-

жен новый подход с усреднением внутри каждого окна, который повышает оперативность анализа и снижает 

риск появления ложных периодических составляющих. Приводится пример применения описанных методов для 

оценивания неопределенностей, возникающих при определении состояния сложных технических систем (за ос-

нову взяты фрагменты временных рядов из открытой базы). Приведены численные результаты исследования 

статистик нелинейности и хаотичности временных рядов с использованием скользящего окна. Представленный 

комбинированный алгоритм оценивания позволяет рассматривать систему оценок как обобщенное представле-

ние отрезка ряда наблюдений, что создает основу для решения одной из ключевых задач машинного обучения – 

создания обобщенных моделей динамики векторов состояний. Данные модели находят применение в задачах 

кластеризации и анализа прецедентов. Для обработки многомерных временных рядов предлагается использовать 

специализированный метод, основанный на их сингулярном разложении. 

Ключевые слова: диагностика технических систем, нестационарные временные ряды, статистики хаотично-

сти, фрактальная размерность, показатель Гёльдера, критерий Хёрста, показатель Ляпунова, эмерджентность 
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of chaotic state statistics in time series
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Abstract. To improve the performance of machine learning algorithms in monitoring dynamic and unstable processes, 

it is necessary to carefully analyze the data structure forming the training sample. This stage is especially important in 

artificial intelligence systems, where the control object interacts with changing external conditions. Algorithms for an-

alyzing the dynamics of randomness statistics and their application in monitoring dynamic systems are considered: the 
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Hurst criterion is considered as a measure of the randomness of a series; The emergence score is an information indi-

cator that is used to measure the degree to which the properties of a system cannot be fully explained or predicted 

based on the properties of its individual components; the fractal dimension score describes the complexity and self–

similarity of an object's structure; the senior Lyapunov exponent is a key concept in the theory of dynamical systems 

that allows analyzing their sensitivity to initial conditions. The indicator helps to understand how the system reacts to 

the slightest changes in the source data. The Helder exponent evaluates a local measure of the regularity of a function. 

A new approach with averaging within each window is proposed, which increases the efficiency of the analysis and 

reduces the risk of false periodic components. An example of the application of the described methods for estimating 

the uncertainties that arise when determining the state of complex technical systems is given (based on fragments of 

time series from an open database). Numerical results of a study of time series nonlinearity and randomness statistics 

using a sliding window are presented. The presented combined estimation algorithm allows us to consider the evalua-

tion system as a generalized representation of a segment of a series of observations, which creates the basis for solving 

one of the key tasks of machine learning – the creation of generalized models of the dynamics of state vectors. These 

models are used in clustering and use case analysis tasks. To process multidimensional time series, it is proposed to 

use a specialized method based on their singular value decomposition. 

Keywords: technical systems diagnostics, chaotic time series, randomness statistics, fractal dimension, Hoelder index, 

Hurst criterion, Lyapunov exponent, emergence  
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Введение 

Идентификация нестационарных негауссовых 

временных рядов позволяет обнаружить аномалии  

в структурах данных и является актуальной задачей 

в различных областях [1–3], в числе которых диа-

гностика состояния сложных технических систем  

и прогнозирование его изменения. При анализе дан-

ных, порождаемых нестационарными процессами, 

обычно последовательно проверяются гипотезы  

нелинейности, хаотичности и применимости моде-

лей динамического или стохастического хаоса [4, 5]. 

Если в ходе анализа данных выявляется хотя бы 

один положительный показатель Ляпунова λ, то 

процесс определяется как хаотический. Ключевой 

метрикой таких процессов является средний гори-

зонт предсказуемости, обратно пропорциональный 

показателю Ляпунова, обозначаемый как 1 / λ. По-

мимо показателей Ляпунова, в комплексном анализе 

хаотических систем рассматриваются фрактальные 

размерности, показатель Гёльдера, критерий Хёрста, 

статистики Хинича, эмерджентность и другие пока-

затели [6–9]. 

Одной из ключевых характеристик хаотических 

систем является их способность к чередованию 

состояний равновесия и активности. В общем слу-

чае такие системы могут функционировать в двух 

различных режимах: 

1. Длительное пребывание в состоянии относи-

тельной стабильности, когда уровень активности 

системы минимален или колеблется в незначи-

тельных пределах вблизи точки равновесия. Эти 

участки фазовой траектории часто называют окна-

ми или руслами. 

2. Внезапные и непредсказуемые переходы от 

состояния покоя к периодам высокой активности, 

которые также могут быстро затухать. Эти участки 

именуются джокерами. Для описания таких явлений 

используются термины бифуркации и катастрофы. 

Механизмы формирования специфических участ- 

ков в упорядоченных фазах (ламинарных окнах или 

руслах) и кратковременных, непредсказуемых 

всплесков активности (джокеров), а также их объ-

единение и классификация представляют собой за-

дачу сегментации [6–9]. В любой системе периоди-

чески происходят всплески активности, которые 

возникают самопроизвольно и не поддаются значи-

тельному внешнему влиянию. Временные интерва-

лы между всплесками, их продолжительность, ам-

плитуда и другие характеристики не следуют каким-

либо строгим закономерностям, но могут быть опи-

саны с использованием вероятностных моделей.  

Согласно теории самоорганизованной критично-

сти [10], представляющей собой междисциплинар-

ный методологический подход, который предназна-

чен для исследования сложных динамических си-

стем, стремящихся к состоянию на грани хаоса, слу-

чайные флуктуации инициируют формирование вы-

сокоорганизованных нелинейных паттернов и струк-

тур, проявляющихся в виде каскадов событий – ла-

вин. На ранних этапах перехода системы к критиче-

скому состоянию наблюдается значительное усиле-

ние частоты хаотических всплесков, а также увели-

чение продолжительности локальных квазипериоди-

ческих режимов. Эти процессы характеризуются вы- 

сокой чувствительностью к начальным условиям, 

что обусловливает их крайнюю восприимчивость  

к внешним воздействиям и внутренним флуктуациям. 
В технических науках теория самоорганизован-

ной критичности применяется для анализа слож-
ных сигналов и систем. Ключевым аспектом явля-
ется изменение характеристик огибающей сигнала, 
что проявляется в вариациях амплитуды и частоты 
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колебаний. Эти изменения приводят к возникнове-
нию новых свойств и закономерностей в поведе-
нии системы, открывая перспективы для разработ-
ки инновационных методов обработки сигналов  
и оптимизации технических процессов. 

 
Постановка задачи  
Прерывистое равновесие – это явление, которое 

наблюдается во многих областях. Оно может приво-
дить к необъяснимым сбоям в работе объектов  
и оборудования критической инфраструктуры в раз-
личных областях. Одним из признаков приближения 
сбоя являются вторичные эффекты, вызванные из-
менениями в хаотичности наблюдаемого процесса.  

Степень упорядоченности хаоса можно оценить 
с помощью геометрии фракталов. Однако для этого 
необходимо усреднять показатели хаотичности по 
достаточно длинным отрезкам ряда, что может про-
тиворечить ограничениям на горизонт прогноза. 

Таким образом, при мониторинге нестационар-
ных систем возникают задачи, требующие опера-
тивного контроля динамики статистик хаотично-
сти, предполагающие: 

– уменьшение ширины окна при одновремен-
ном снижении дисперсии оценок;  

– выявление статистики хаотичности, изменя-
ющейся монотонно в случае накопления неустой-
чивости; 

– применение системы оценки параметров для 
создания общей характеристики части ряда; 

– выявление участков, на которых наблюдается 
«шум мерцания», что может указывать на внезап-
ное изменение процесса. 

Обобщенные портреты динамических систем 
могут использоваться в процедурах кластеризации, 
прецедентного анализа и краткосрочного прогно-
зирования. 

 
Алгоритмы анализа динамики статистик ха-

отичности 
Рассмотрим алгоритмы анализа динамики ста-

тистик хаотичности [11–14]. 
Статистика критерия Хёрста. Применение 

метода Хёрста к временному ряду позволяет проана-
лизировать долговременные тенденции временного 
ряда и определить, присутствуют ли в нем тренды, 
циклические колебания или случайные отклонения.  

Алгоритм получения статистики критерия Хёрста: 
1) отрезок ряда Y длиной L центрируется и для 

него находится оценка среднеквадратичного откло-
нения s; 

2) строится его кумулятивная сумма Z; 
3) для ряда Z вычисляется его размах  

max( ) min( )RM Z Z= − ; 

4) находится статистика (показатель) Хёрста: 

ln( ) ln( )

ln( )
t

RM s
h

L

−
= .                          (1) 

Показатель Хёрста представляет собой статисти-
ческий инструмент для оценки степени стохастич-
ности временных рядов. Его значения, близкие  
к 0,5, указывают на хаотическую природу исследу-

емого процесса. Участкам, на которых 0 0,5,th< <  

отрезок ряда сохраняет общую тенденцию монотон-

ности. Значения 0,5 1th< <  соответствуют участ- 

кам, на которых восходящая тенденция сменяется 
нисходящей или наоборот. При приближении ht  
к 1 устойчивость становится заметнее. 

Оценка эмерджентности. Эмерджентность – 
информационный показатель, позволяющий понять, 
какие взаимодействия и взаимосвязи между элемен-
тами системы приводят к появлению новых качеств 
и возможностей и как эти качества могут быть ис-
пользованы для достижения целей системы.  

Алгоритм оценивания показателя эмерджент-
ности системы: 

1) отрезок ряда Y длиной L аппроксимируется 
кубическим сплайном Z; 

2) вычисляются интерполированные значения 
на решетке с достаточно малым шагом ∆; 

3) по интерполированным значениям строится 
гистограмма H с числом узлов, приходящихся на 
длину L;  

4) гистограмма H нормируется и в ней удаля-
ются нулевые элементы; 

5) показатель эмерджентности рассчитывается 
по формуле  

ln( )i iI H H= − ⋅ ⋅ ∆∑ .                    (2) 

Энтропия отражает степень беспорядка или не-
определенности в системе, которая изменяется со 
временем. Она показывает, насколько быстро си-
стема теряет информацию о своем текущем состо-
янии. Отношение ht / I близко к величине 1,21, по-
этому эти статистики в значительной степени 
уточняют и дополняют друг друга. 

Оценка фрактальной размерности. Классиче-
ский «поточечный» метод базируется на вычисле-
нии расстояний от произвольной точки до всех 
элементов анализируемого набора данных. 

Алгоритм определения фрактальной размерно-
сти [15]: 

1) рассматривается набор данных { }1 2, , ..., NN x x x , 

который представляет собой выборку из m-мерного 
пространства за определенный период времени; 

2) вокруг каждого элемента выборки строится 
сфера радиуса r; 

3) подсчитывается количество случаев M(x, r), 
которые попадают внутрь сферы; 

4) определяется вероятность того, что случайно 
выбранный элемент окажется внутри сферы, опре-
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деляется как отношение M(x, r) к общему числу 
элементов в выборке  

( , )
( , )

M x r
P x r

N
= ;  

5) проводится оценка фрактальной размерности. 
При малых значениях r вероятность P(x, r) опре-

деляется как tD
r
−

, где Dt обозначает хаусдорфову 
размерность множества и вычисляется по формуле 

0

ln ( , )
( ) lim

ln( )
t

r

P x r
D x

r→
= .                    (3) 

Для некоторых множеств размерность остается 
неизменной независимо от выбора элемента. Од-
нако для многих других множеств размерность Dt 
может варьироваться в зависимости от выбора 
элемента x. В таких случаях целесообразно исполь-
зовать усредненную поточечную размерность. 

При обработке данных часто встречаются про-
пуски, нарушающие непрерывность функции P(x, r) 
по параметру r. Для вычисления усредненной по-
точечной размерности выбирается случайное под-
множество данных размером L / N, и для каждого 
случая определяются значения P(x, r). Усредненная 
хаусдорфова размерность множества вычисляется 
по специальной формуле: 

1

1ˆ ( ).
L

t it
i

D D x
L =

= ∑   

Значение L определяется опытным путем. Для 
этого мы начинаем с небольшого числа и посте-
пенно увеличиваем его до тех пор, пока не достиг-
нем предела. В данном случае выражение (3) будет 
выглядеть как 

0

ln ( , )
( ) lim

ln( )kj

kji
t i

r
kj

P x r
D x

r→
= ,                  (4) 

где kjr  – граничные значения радиуса. Для стати-

стик ht и Dt 
должно выполняться соотношение 

2t tD h= − . 

Статистики (1)–(4) для одних и тех же данных 
вычисляются по различным формулам независимо, 
но выражаются друг через друга, поэтому на их ос-
нове можно строить уточненную комбинированную 
оценку, например фрактальной размерности

 
Dt. Этот 

алгоритм принят в расчетах, приводимых ниже. 
Старший показатель Ляпунова λ. Если име-

ется ансамбль траекторий { }( )ix t  динамической 

системы с близкими начальными значениями 

{ }0( )ix t , то можно определить показатель λ скоро-

сти разбегания любых двух траекторий в окрестно-
сти точки t0 из соотношения 

0 0
( ) ( ) ( ) ( ) exp(λ ),i j i jx t x t x t x t t− = − ⋅    

откуда получаем 

0 0

( ) ( )1
ln .

( ) ( )

i j

i j

x t x t

t x t x t

−
λ =

−
                         (5) 

Для комплексного анализа системы необходимо 
определить среднее значение по всем возможным 
траекториям и параметрам t и t0. Этот метод применя-
ется для вычисления старшего показателя Ляпунова. 

В спектре параметра λ можно увидеть группы 
значений, которые соответствуют средним показа-
телям подчиненных индикаторов. Эти данные обра-
зуют спектр Ляпунова. Сумма всех положительных 
значений спектра Ляпунова коррелирует с энтропи-
ей системы. 

Алгоритм нахождения старшего показателя Ля-
пунова по временному ряду x(t): 

1) временной ряд разделяется на заданное ко-
личество интервалов (полос) m; 

2) для каждого интервала фиксируются все точ-
ки, попавшие в него; 

3) точки с номером k рассматриваются в каж-
дом интервале как начальные точки для ансамбля 
близких траекторий; 

4) находятся ближайшие по времени в соседних 
интервалах точки с номерами k + D и k – D, где D – 
заданная величина отклонения; 

5) для каждой пары точек в интервале вычисля-
ется частная оценка по формуле (5); 

6) полученные частные оценки усредняютcя по 
всем точкам, всем интервалам и нескольким значе-
ниям параметра D. 

Показатель Гёльдера. В анализе данных и раз-
работки моделей машинного обучения показатель 
Гёльдера применяется для оценки гладкости функ-
ций, описывающих взаимосвязи между признака-
ми. Это позволяет создавать более точные и произ-
водительные модели. Показатель Гёльдера α в точ-
ке t0 определяется как 

0 0

α
sup{α : ( ) ( ) }x t x t t t− ≤ −  

или 

0

0

ln ( ) ( )
sup{ : },

ln

x t x t

t t

−
α α ≥

−
 

где t берется в окрестности точки t0. Для всего от-
резка ряда берется наименьшая из полученных 
частных оценок. 

Показатель Гёльдера характеризует локальную 
регулярность функции. Если значение показателя 
больше или равно единице, функция считается глад-
кой, а если меньше единицы – сингулярной в данной 
точке. Состояние нормы характеризуется показате-
лем Гёльдера, не превышающим единицу. Суще-
ственное отклонение данного показателя в большую 
или меньшую сторону может указывать на наруше-
ния в функционировании системы. Рост показателя 
Гёльдера может служить сигналом о приближении 
кризисных режимов. 
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Пример 
Рассмотрим возможность применения описан-

ных методов для оценивания неопределенностей, 
возникающих при определении состояния сложных 

технических систем [16–20]. В качестве примера 
взят фрагмент временного ряда из базы данных [21] 
(рис. 1, а).  

 

 
 

Рис. 1. Динамика изменения показателей сигнала от датчика [21]: а – сигнал; б – значения первых разностей сигнала 
 

Fig. 1. Сhanges of dynamics in signal parameters from the sensor [21]: а – the signal; б – the first signal differences values 
 

Для идентификации нестационарности и негаус-
совости временных рядов применяются стандартные 
методики, включающие вычисление первых и вторых 
разностей. На рис. 1, б проиллюстрированы значения 
первых разностей сигналов, приведенных на рис. 1, а, 
показывающие резкие скачки скорости – зоны, где 
могут проявиться неожиданные изменения. 

Оценка старшего показателя Ляпунoва λ̂  в ис-

следуемом временном ряду по методикам, приве-
денным в работах [7–9], демонстрирует его стабиль-
ность в диапазоне от 0,18 до 0,22 на протяжении все-
го анализируемого периода. Это факт подтверждает 
присутствие хаотической динамики и позволяет сде-
лать вывод о возможности прогнозирования на 
среднем горизонте. 

В работе [10] предлагается формировать оценки 
для последовательной системы окон, а усреднение 
осуществляется в 2 этапа: на 1-м этапе применяется 
двустороннее экспоненциальное сглаживание с не-
большим коэффициентом дисконтирования; на 2-м 
этапе процесс оценки повторяется с различными 
параметрами окна, а полученные частные оценки 
усредняются. 

В настоящей работе предлагается подход с усред- 
нением внутри каждого окна, который значительно 
повышает оперативность анализа (примерно в 2–3 
раза) и снижает риск появления ложных периодиче-
ских составляющих. 

 

Результаты численных исследований 
При анализе различных версий статистики  

в скользящем окне применяются следующие обо-
значения: 

– L – размер скользящего окна; 
– d – шаг сдвига окна; 
– m – число зон, на которые разбивается область 

значений отрезка ряда; 
– α – коэффициент дисконтирования при двусто-

роннем экспоненциальном сглаживании; 
– D – число полос при изучении отклонений; 
– L0 – длина предшествующего участка относи-

тельной устойчивости – «русла». 
На представленных ниже графиках используют-

ся следующие параметры: L = 100, d = 1, α = 0,05,  
m = 20, D = 4, L0 = 300. Таким образом, был прове-
ден анализ 243 временных рядов из базы [21], анало-
гичных представленным на рис. 1. В результате бы-
ли выявлены 4 основных варианта поведения пар 
статистических показателей «показатель Гёльдера» – 
«фрактальная размерность» за 100 с до резкого 
скачка, или «джокера». Для наглядности каждый раз 
приводится поведение тех же показателей за преды-
дущие 300 с. 

В 40 % случаев перед скачком наблюдается рост 
обоих показателей – на рис. 2 наблюдается участок 
русла (измерения 1 : 300) и начало участка джокера 
(измерения 301 : 400), при этом следует отметить 
рост обоих показателей. 
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Рис. 2. Совместная динамика фрактальной размерности и показателя Гёльдера:  
а – динамика фрактальной размерности; б – динамика показателя Гёльдера; в – показатель Гёльдера 

 

Fig. 2. The joint dynamics of the fractal dimension and the Helder index: 
a – the dynamics of the fractal dimension; б – the dynamics of the Helder index; в – the Helder index 

 

В 40 % случаев перед скачком растет показа-
тель Гёльдера, что свидетельствует о повышении 

гладкости траектории при сохранении фрактальной 
размерности (рис. 3). 

 

 
 

Рис. 3. Повышение показателя гладкости при постоянстве фрактальной размерности:  
а – динамика фрактальной размерности; б – динамика показателя Гёльдера; в – показатель Гёльдера 

 

Fig. 3. Increasing the smoothness index with a constant fractal dimension: 
a – the dynamics of the fractal dimension; б – the dynamics of the Helder index; в – the Helder index 

 

В 10 % случаев перед скачком возрастает фрак-
тальная размерность при неизменной или даже 

снижающейся характеристике гладкости траекто-
рии (рис. 4). 
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Рис. 4. Рост фрактальной размерности; низкие значения показателя гладкости указывают на сингулярность  
данного отрезка ряда: а – динамика фрактальной размерности;  б – динамика показателя Гёльдера; 

в – показатель Гёльдера 
 

Fig. 4. An increase in the fractal dimension; low values of the smoothness index indicate the singularity of this segment  
of the series: a – dynamics of the fractal dimension; б – dynamics of the Helder index; в – the Helder index 

 

В 10 % случаев перед скачком фрактальная  
размерность уменьшается при неизменной или даже 

снижающейся гладкости траектории (рис. 5). 

 

 
 

Рис. 5. Снижение фрактальной размерности; низкие значения показателя гладкости указывают на сингулярность  
данного отрезка ряда: а – динамика фрактальной размерности; б – динамика показателя Гёльдера; 

в – показатель Гёльдера 
 

Fig. 5. A decrease in the fractal dimension; low values of the smoothness index indicate the singularity  
of this segment of the series: a – dynamics of the fractal dimension; б – dynamics of the Helder index; в – the Helder index 
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Процент проявления различных вариантов по-
ведения рассматриваемых статистик хаотичности 
основан на фрагменте базы данных [21] – всего 243 
примера.  

Случай, представленный на рис. 5, демонстриру-
ет аномалию. Более глубокий анализ показывает, что 
такие ситуации возникают при наложении двух 
очень близких, но разнонаправленных скачков. Та-
кое сочетание называют коррекцией. Остальные ти-
повые ситуации демонстрируют лишь множествен-
ность вариантов проявления нелинейности, которые 
невозможно связать с направлением скачка [13, 15]. 

Регулярная динамика традиционно рассматрива-
ется как предшественник хаотического поведения. 
Однако, как показано в [1], типичные временные 
ряды, генерируемые сложными системами в нор-
мальных условиях, не являются строго регулярны-
ми. Иными словами, в таких системах показатель 
Гёльдера должен быть не более единицы. Отклоне-
ние этого значения от нормы в большую или мень-
шую сторону указывает на дисфункцию системы. 

Данный метод используется для исследования 
временных рядов, характеризующих сложные си-
стемы, с целью выявления аномальных отклонений. 
Предполагается, что динамика временного ряда бу-
дет следовать аналогичной тенденции. Увеличение 
показателя Гёльдера может служить индикатором 
приближения кризисного состояния, тогда как его 
снижение может указывать на предстоящий каче-
ственный скачок. 

 

 
 

Комбинированный алгоритм оценивания  
Рассматриваемая методика базируется на исполь-

зовании комбинации методов оценки на скользящем 
окне, корректировки оценки фрактальной размерно-
сти и вычисления показателя Гёльдера. Для выявле-
ния характера нелинейности применяется ряд мето-
дов: корреляционный размерный тест, тест BDS, 
биспектральный тест Хинича, тест НЕГМА, тест 
Уайта, тест Каплана [7, 9, 13]. 

Поскольку нелинейность может проявляться  
в различных формах, не существует универсального 
теста, который превосходил бы другие в обнаруже-
нии и анализе этого явления. Все упомянутые те-
стовые статистики могут быть изучены в рамках 
подхода, предложенного в данной работе, однако 
признаки приближения к скачку формулируются 
довольно расплывчато и, вероятно, не могут быть 
использованы в автоматизированном режиме. 

Для создания вероятностного распределения 
прогнозов была использована комбинация из 24 ста-
тистических тестов. Однако результат оказался мно-
говершинным, что затрудняет выделение основных 
сценариев. Удается выделить лишь несколько наи- 
более вероятных вариантов [13]. 

Критические отклонения значений рассмотрен-
ных статистик составили всего несколько процентов 
от локального среднего. Для их выявления исполь-
зовался алгоритм накопленных сумм. На рис. 6 
представлено изображение характерного участка, 
предшествующего скачку, а также накопленные 
суммы, центрированные относительно предыдуще-
го контрольного участка длиной L. 

 

 
а                                                                                           б 

 

Рис. 6. Кумулятивные суммы и пороги обнаружения для участка,  
приведенного на рис. 2: а – фрактальная размерность участка перед скачком;  

б – показатель Гёльдера для участка перед скачком 
 

Fig. 6. Cumulative amounts and detection thresholds for the area shown in Fig. 2:  
a – the area before the jump fractal dimension; б – the area before the jump Golder indicator 
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Порог обнаружения установлен на основе пра-

вила «трех сигм» по тому же контрольному участ-

ку до сглаживания.  

В результате применения комбинированного 

алгоритма оценивания, основанного на множестве 

статистических тестов, удалось выявить признаки 

приближения к скачку. Вероятностные распреде-

ления прогнозов, полученные на основе 24 тестов, 

показали многовершинность, что затрудняет одно-

значную интерпретацию, но позволяет выделить 

несколько наиболее вероятных сценариев. 

 

Заключение 
В работе представлена новая методика построе-

ния статистики-индикатора ожидаемого скачка. Она 

базируется на комбинации оценки на скользящем 

окне, корректировке оценки фрактальной размерно-

сти и вычислении показателя Гёльдера. Для контра-

стирования  динамики  этих  статистик  применяется 

метод кумулятивных сумм. 

Хаотические сигналы характеризуются слож-

ной структурой, которая, в свою очередь, делает их 

информативными. Это позволяет использовать их 

в задачах анализа динамических систем и прово-

дить раннюю диагностику: 

– в случае проведения исследования в реальном 

масштабе времени динамика статистик хаотично-

сти может применяться для оценки тенденций; 

– в случае проведения анализа и прогнозирова-

ния на основе прецедентов оценки статистик хао-

тичности показатели выступают в роли «портре-

тов» отрезков ряда наблюдений. 

В задачах диагностики сложных технических 

систем изменение параметров нелинейности и хао-

тичности можно ассоциировать с развитием дегра-

дационных процессов. Для анализа многомерных 

рядов измерений предлагается применять метод 

сингулярных проекций. 
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