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Резюме Цель. Цель исследования сводится к разработке принципа хранения шаблонов 

данных с учетом их темпоральной природы, позволяющего сократить время принятия реше-

ний.Для описания и идентификации темпоральных закономерностей поведения нечетко задан-

ных временных рядов в режиме реального времени поставлена задача разработать гибридную 

структуру данных, позволяющую учитывать последовательности нечетких значений, форми-

руемых из четких наблюдаемых данных, длину этих последовательностей и возможные нерав-

номерные временные промежутки между наблюдениями.Метод. В статье рассматривается 

подход к формализации описания временных причинно-следственных связей между событиями 

на объекте и в окружающей его среде, основанный на множестве односвязных списков три-

плетов. Каждый триплет содержит нечеткий терм лингвистической переменной, продол-

жительность его наблюдения и допустимый интервал наблюдения незначимых данных. Ре-

зультат. Разработан алгоритм обнаружения паттернов базы знаний в реальном времени с 

учетом возможности временного сдвига при наблюдении длинных последовательностей иден-

тичных значений наблюдаемой величины. Учтена возможность частичного перекрытия дан-

ных, соответствующих триплетам разных паттернов. Предложенный гибридный паттерн 

позволяет ускорить обнаружение темпоральных закономерностей в данных.Вывод. Научные 

результаты представляет разработанная структура хранения информации о темпоральных 

закономерностях в данных, основанная на односвязном линейном списке, а также алгоритм 

поиска закономерностей в данных наблюдений с применением набора ОЛС-паттернов. Пре-

имуществом данной структуры и алгоритма по сравнению с известными способами хранения 

и анализа темпоральных данных является сокращение объема памяти, необходимой для хране-

ния шаблонов в базе знаний, а также возможность применения ОЛС-паттернов для принятия 

решений.  

Ключевые слова: формализация экспертных знаний, обнаружение закономерностей, ги-

бридный подход, ОЛС-паттерн поведения, экспертные системы 
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Abstract Objectives The aim of the research is to develop the principle of storing data templates 

to take their temporal natureinto account, making it possible to reduce decision-making times.In order 

to describe and identify temporal patterns in fuzzy time series behaviour in real time, the task was set 

to develop a hybrid data structure that allows for a consideration of sequences of fuzzy values formed 

from clear observable data as well as a determination of the length of these sequences and possible 

uneven time intervals between the observations.Methods The article discussesan approach to formal-

ising the description of temporal cause-effect relationships between events occurring at the object lo-

cation as well as that of its environment, based on a set of singly-connected lists of triplets. Each tri-

plet contains a fuzzy linguistic variable, the duration of its observation and the permitted interval of 

observation of insignificant data. Results An algorithm for detecting knowledge base patterns in real 

time was developed, taking into account the possibility of a time shift in observing long sequences of 

identical values of the observed value. The possibility of partial data overlapping corresponding to 

triplets of different patterns is taken into account. The proposed hybrid pattern makes it possible to 

accelerate the detection of temporal regularities in the data. Conclusion Scientific results are present-

ed by the developed structure for storing information on temporal regularities in data, based on a sin-

gly linked linear list, as well as an algorithm for finding regularities in observational data using a set 

of OLS-patterns. The advantage of this structure and algorithm in comparison with the known ways of 

storing and analysing temporal data is a reduction in the amount of memory necessary for storing 

templates in the knowledge base, as well as the possibility of applying OLS patterns for decision-

making purposes.  

Keywords: formalisation of expert knowledge, regularity detection, hybrid approach, OLS be-

haviour pattern, expert systems 

 

Введение. В современном мире существует большое количество областей деятельности 

человека, которые контролируются информационно-измерительными системами. В основе та-

ких систем лежат механизмы принятия решений, связанных с процессами выработки информи-

рующих сообщений и управления. При принятии решений система опирается на первичные 

данные, полученные с датчиков или программируемых логических контроллеров, однако ана-

лиза только первичных текущих данных для формирования управляющих воздействий недо-

статочно, так как часто приходится учитывать ранее полученную информацию. Первичные 

данные помимо информационной части могут включать темпоральную составляющую, которая 

фиксирует, в какой момент времени данные были получены и/или обработаны.  

Наиболее общим типом представления темпоральных данных являются временные ряды 

(ВР). ВР представляют собой наиболее высокий уровень темпоральной детализации данных, а 

уменьшение степени детализации ВР за счет описания темпоральных явлений в лингвистиче-

ской форме, предоставляемой экспертами, позволяет находить новые знания об объекте управ-

ления и о закономерностях в данных [1- 3]. Формирование описания темпоральных явлений в 

лингвистической форме осуществляется с помощью лингвистических переменных, каждой из 

которых соответствует некоторое количество лингвистических термов (словесных значений), 

соответствующих различным интервалам числовых значений ВР и задаваемых с помощью 

функции принадлежности [4]. Преимуществом нечетко представленных временных рядов 
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(НВР) по сравнению с их традиционным описанием является возможность учёта неопределен-

ности или неполноты информации о происходящем событии в условиях недостаточности объ-

ема статистической базы, необходимой для применения традиционных вероятностных методов 

[5- 6]. 

Теории нечетких ВР были посвящены многие исследования, среди которых можно отме-

тить следующие работы как зарубежных авторов Q. Song и B. Chisom [7], H.Таnаkа [8], J. 

Kacprzyk [9], W. Pedrycz, M.H. Smith [10], так и отечественных ученых Н.Г. Ярушкиной, Афа-

насьевой Т.В., Новака В. [5, 11], И.З. Батыршина [12], С.М. Ковалева [13 - 17] и др. Одной из 

первых нечетких моделей являются предложенные Q. Song и B. Chisom нечеткие модели де-

терминированных и авторегрессионных временных рядов первого порядка, которые были при-

менены для прогнозирования количества регистрирующихся студентов университета штата 

Алабама (США) [7]. В работах школы Н.Г. Ярушкиной [5, 11] раскрыты основные подходы к 

интеллектуальному анализу временных рядов (Time Series Data Mining), в числе которых при-

сутствуют нечеткие модели и технологии анализа именно НВР, однако алгоритмы принятия 

решений при анализе предыстории генеза наблюдаемых величин подробно не рассмотрены. 

И.З. Батыршиным в работе [12] рассмотрены перцептивные паттерны, основанные на 

восприятии понятий человеком. В них допустимы операции с числовой и лингвистической ин-

формацией, с трендами изменения значений ряда и его производных. Между паттернами вос-

приятия существуют временные соотношения, которые могут быть выражены через отношения 

Аллена. ВР представляется как последовательность примитивных перцептивных паттернов, 

каждый из которых описывает форму тренда ряда в зависимости от знаков первой и второй 

производной отсчетов. Однако анализ последовательностей описаний геометрических форм 

для применения в информационно-измерительных системах должен быть дополнен анализом 

числовых коэффициентов, характеризующих параметры функций, соответствующих геометри-

ческим формам. Учеными школы С.М. Ковалева предлагается новый подход для идентифика-

ции и прогнозирования процессов, протекающих на объекте технологического мониторинга. 

Указанный подход объединяет нечетко-темпоральный и лингвистический аспекты описания 

зависимостей в группе временных рядов [13]. В работе [14] рассмотрена задача обнаружения 

особых типов темпоральных паттернов во временных рядах, а именно предлагается метод ана-

лиза данных наблюдений, основанный на обучении без учителя марковской модели исследуе-

мой системы. Также предлагается методология обнаружения аномалий на объекте наблюдения 

с помощью темпоральных данных, которая базируется на анализе динамики вероятностных 

значений аномалии с поступлением каждого нового отсчета в потоке данных. Однако для при-

менения данной методологии необходимо накопление значительного объема данных с целью 

вычисления вероятностей аномалий. 

Одним из способов хранения темпоральных шаблонов для группы четких и нечетких ВР 

является матричный паттерн [18], включающий матрицу-шаблон, матрицу-прогноз и матрицу-

дескриптор шаблона. Однако наличие в матрице-шаблоне незначащих элементов повышает 

временные издержки на операцию сравнения реальных данных с шаблоном. 

Проблема, которая решается в настоящей работе, сводится к разработке принципа хранения 

шаблонов данных с учетом их темпоральной природы, позволяющего сократить время принятия ре-

шений. Под темпоральностью данных понимаются такие их характеристики, как время начала 

наблюдения данных, длительность промежутков наблюдения одинакового значения, следование 

временных промежутков наблюдения различных значений, наличие временных промежутков, когда 

данные незначимы для принятия решений по результатам наблюдений. В качестве структуры дан-

ных для хранения темпоральных закономерностей в группе ВР в работе предлагается гибридный 

паттерн, представляющий собой один или группу односвязных линейных списков (ОЛС). ОЛС 

включает элементы, каждый из которых содержит информационную часть и указатель – адрес сле-

дующего элемента. Признаком конца ОЛС в нашем случае служит отрицательное число (например, -

1) в поле элемента, отведенном для хранения указателя.  

Постановка задачи. Для описания и идентификации темпоральных закономерностей 

поведения нечетко заданных временных рядов в режиме реального времени необходимо разра-
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ботать гибридную структуру данных, позволяющую учитывать последовательности нечетких 

значений, формируемых из четких наблюдаемых данных, длину этих последовательностей и 

возможные неравномерные временные промежутки между наблюдениями. Кроме того, при 

анализе онлайновых данных должна обеспечиваться корректировка частоты проявления темпо-

ральной закономерности в реальных наблюдаемых данных. Алгоритм идентификации законо-

мерностей должен иметь невысокую временную сложность, порядок временной сложности при 

анализе данных на соответствие одному шаблону должен быть линейным. Для простоты рас-

смотрим одиночный временной ряд вида с шагом дискретизации . Шаг 

дискретизации может соответствовать либо периоду измерения некоторой величины, либо пе-

риоду вычисления величины по данным текущих или прошлых измерений. Будем считать, что 

темпоральная закономерность проявляется для  отсчетов ВР-  

Методы исследования. Рассмотрим способ хранения информации о темпоральных за-

кономерностях в нечетко представленных данных в виде линейного гибридного паттерна, а 

также процесс формирования новых и применения множества существующих паттернов для 

идентификации последовательностей событий, связанных с анализом нечеткого временного 

ряда, представленного в виде последовательности термов. В четком временном ряду 

с шагом дискретизации  каждое значение , где , соответству-

ет моменту времени, равному . Четким значениям после фаззификации с применением 

некоторой функции принадлежности будут соответствовать термы лингвистической перемен-

ной, сопоставленной с рядом, то есть будет сформирован нечеткий временной ряд. Для просто-

ты будем считать, что при фаззификации четкому значению соответствует терм с максималь-

ным значением функции принадлежности. Закономерность чередования термов во времени в 

этом ряду можно задать односвязным линейным списком: 

,      (1) 

где:  

 – количество элементов списка; 

– текущий элемент списка, представляющий триплет вида .  

Триплет состоит из нечеткого терма , числа  шагов дискретизации c величиной 

шага дискретизации , интервала времени  до появления в НВР следующего элемента 

списка . При задании темпоральной закономерности чередования термов в НВР сначала 

определяется шаг дискретизации анализа данных измерений . Он выбирается исходя из пе-

риодичности измерения или расчета реальных данных таким образом, чтобы было возможно 

анализировать отсчеты НВР на промежутках времени, превышающих временной шаг ряда . 

В общем случае шаг дискретизации для анализа термов  больше либо равен шагу дискрети-

зации при наблюдении реальных данных , и он в совокупности с величиной  характе-

ризует продолжительность времени наблюдения нечетких термов  некоторого параметра. 

Нечеткое значение  представляет собой терм лингвистической переменной, получен-

ный при фаззификации числовых данных наблюдений в соответствии с функцией принадлеж-

ности лингвистической переменной, сопоставленной с НВР, при этом результат фаззификации 

соответствует максимальному значению функции. Поскольку возможны ситуации, когда со-

седние отсчёты НВР будут иметь одинаковое нечеткое значение , то длина односвязного ли-

нейного списка  не превышает . 

Так как анализируемые последовательности термов не обязательно следуют подряд друг 

за другом, а могут быть разделены временными промежутками, в течение которых наблюдают-

ся незначимые для изменения термы, то в триплет – элемент списка  введена величина вре-

менного интервала , указывающего минимальное и максимальное количество незначащих 
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отсчетов НВР. Этот элемент триплета может использоваться также для определения конца ли-

нейного списка. Задав список триплетов согласно (1), получим описание темпоральной законо-

мерности генеза величины, наблюдаемой в чётком ВР и представленной в лингвистической 

форме. Можно утверждать, что (1) соответствует одному шаблону изменения для одного 

наблюдаемого параметра и одного НВР. Односвязный список триплетов , описывающий за-

кономерность смены термов НВР, соответствующую некоторому состоянию или являющуюся 

предвестником состояния объекта, будем далее называть ОЛС-паттерном. Таким образом, 

ОЛС-паттерну сопоставляется состояние объекта, данные о котором анализируются в НВР. Для 

одного НВР можно задать несколько ОЛС-паттернов, так как при его анализе возможно выяв-

ление нескольких состояний объекта наблюдения. 

Обсуждение результатов. Примеры ОЛС-паттернов приведены на рис.1. Рассмотрен 

нечеткий ряд, состоящий из термов А, B, C, D, каждый терм соответствует моменту времени, 

кратному шагу дискретизации, равному трем. С использованием одинарной, двойной и 

штрихпунктирной линий показано вхождение терма или последовательности термов в ОЛС-

паттерн. Допустимо вхождение термов в несколько паттернов одновременно. Все ОЛС-

паттерны на рисунке 1 содержат по три триплета. Первый паттерн связывает в список последо-

вательности термов A, C и D. Длина последовательности термов А и С одинакова и равна двум, 

длина последовательности термов D равна трем. Между последовательностью термов А и С 

допускается два незначимых терма. Второй паттерн связывает две последовательности термов 

В и терм С. Третий паттерн связывает две последовательности термов С и последовательность 

термов D, причем между второй последовательностью С и термами D временной промежуток, 

где могут быть незначимые термы, не допускается. 

 
 

 

Рис.1.  Примеры ОЛС-паттернов 

Fig.1. Examples of single-linked linear lists patterns 

 

Рассмотрим применение ОЛС-паттерна для идентификации событий в системе принятия 

решений информационно-измерительного комплекса, одной из целей которого является онлай-

новая идентификация нештатных ситуаций на контролируемых объектах [19-20].  В состав ба-

зы знаний системы принятия решений включаются описания ОЛС-паттернов, характерных для 

последовательностей событий НВР, каждому паттерну сопоставляется состояние контролируе-

мого объекта. Для принятия решений в режиме онлайн требуется сопоставить реальные данные 

измерений с имеющимися ОЛС-паттернами.  

Рассмотрим алгоритм поиска подходящего паттерна из набора ОЛС-паттернов, суще-

ствующих в базе знаний. Алгоритм работы с массивом паттернов в базе при сопоставлении 

данных измерений ОЛС-паттерну в реальном времени приведен на рис. 2 в виде блок-схемы. 
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Рис.2. Алгоритм поиска ОЛС-паттерна в базе знаний 

 Fig.2. Algorithm for searching the single-linked linear lists pattern in the knowledge base 

 

Он включает следующие этапы:  

1. Начальное заполнение массива указателей  адресами первых триплетов 

ОЛС-паттернов в базе, то есть адресами содержащими , где – номер паттерна, 

k , – количество рассматриваемых паттернов. Массив указателей  на протяже-

нии всей работы алгоритма остается неизменным, а массив указателей  изменяется, причем 

изменяется не число элементов массива, а сами элементы, указывающие на текущий рассмат-

риваемый триплет ОЛС-паттернов. Начальная настройка  для  трех паттернов показа-

на на рис. 3.  

2. Инициализация нулевыми значениями массивов , , хранящих соответственно 

допустимый временной промежуток наблюдения терма для текущего триплета k-того паттерна 

и допустимый временной промежуток наблюдения незначимых данных, следующих за теку-

щим триплетом. Так как нечеткий терм триплета может наблюдаться в течение промежутка 

времени, превышающего число шагов дискретизации по времени, указанного в первом трипле-

те паттерна, то для каждого паттерна требуется запоминать число шагов , для которых 

наблюдается терм , чтобы была возможность сместить по времени момент старта 

наблюдений, соответствующий терму первого триплета k-того паттерна.  
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Рис.3. Инициализация указателей на ОЛС-паттерны (n=3) 

Fig.3. Initializing pointers to single-linked linear lists patterns (n = 3) 

Для каждого наблюдаемого значения x осуществляется циклический перебор паттернов, 

имеющихся в базе знаний. Для текущего k-того паттерна выполнить пункт 4, после исчерпания 

паттернов получить следующее значение x. 

3. В соответствии с указателем  анализируется текущий триплет ai m, Ti k-того ОЛС-

паттерна на соответствие текущему наблюдаемому значению X, а также на соответствие време-

ни наблюдения темпоральным компонентам триплета. Если x совпадает с термом a в текущем 

триплете и его не нужно пропускать, то выполняются следующие действия, иначе переход к 

п.5: 
а) корректируется рассматриваемая длина последовательности одинаковых термов для 

возможного сдвига времени начала наблюдения терма первого триплета паттерна; 

б) если терм триплета наблюдается впервые ( ), то вычисляется потенциальная 

длительность наблюдения этого терма . Так как один терм уже анализирует-

ся, то длительность уменьшается на величину . 

в) определяется, укладывается ли время появления  в продолжительность действия 

текущего триплета. Если время наблюдения терма исчерпано, то проверяется, не является ли 

текущий элемент последним в данном ОЛС-паттерне по значению . Если это так, то k-тый 

паттерн обнаружен в потоке данных, и указатель  на текущий триплет k-того ОЛС-паттерна 

сбрасывается на первый триплет этого паттерна ). Иначе вычисляется продолжительность вре-

менного промежутка , в течение которого могут наблюдаться незначимые термы 

. Если эта продолжительность равна нулю, то необходимо перейти к следую-

щему триплету k-того ОЛС-паттерна, полученного по указателю . 

4. Если наблюдаемое значение является частью длинной последовательности одинако-

вых термов, то увеличивается количество термов в последовательности , иначе считаем, 

что длинная последовательность закончилась и можно в дальнейшем оперировать запомнен-

ным количеством ее элементов для сдвига точки начала идентификации терма первого трипле-

та паттерна. В случае, когда допустим пропуск незначимого значения, то оно пропускается с 

уменьшением временного промежутка пропуска незначащих значений , при исчерпании 

которого происходит переход к следующему триплету k-того ОЛС-паттерна (

). 

Если пропустить значение нельзя, и оно не принадлежит к длинной последовательности 

одинаковых термов, то либо сдвигаем время старта появления терма в последовательности 

одинаковых термов, либо сбрасываем указатель на текущий триплет ОЛС-паттерна на его пер-

вый триплет. После сброса снова может быть запущена проверка к-того ОЛС-паттерна на соот-

ветствие текущим наблюдаемым данным, начиная с первого триплета. 

Вывод. Разработанный алгоритм позволяет выполнять анализ данных в онлайновом ре-

жиме работы и выявлять соответствие поступающей от объекта информации ОЛС-паттернам, 

имеющимся в базе знаний. Так как ОЛС-паттерну сопоставлено состояние объекта наблюде-
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ния, то обнаружение указанного соответствия может быть использовано для оперативного при-

нятия решений.  

Для тестирования алгоритма на языке С было разработано программное обеспечение, 

позволяющее генерировать файлы, содержащие заданные пользователем паттерны, и выпол-

нять их обнаружение. В результате проверки алгоритма на 500 сгенерированных файлах с 20 

типами ОЛС-паттернов установлено, что все паттерны были обнаружены. 

Научные результаты представляет разработанная структура хранения информации о 

темпоральных закономерностях в данных, основанная на односвязном линейном списке, а так-

же алгоритм поиска закономерностей в данных наблюдений с применением набора ОЛС-

паттернов. Достоинством использования данной структуры и алгоритма по сравнению с из-

вестными способами хранения и анализа темпоральных данных является сокращение объема 

памяти, необходимой для хранения шаблонов в базе знаний, а также возможность применения 

ОЛС-паттернов для принятия решений.  
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