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Резюме. Безопасное  функционирование  любых  сложных  распределенных  систем  во 
многом  определяется  уровнем  развития  инструментов  анализа  и  прогнозирования  про-
исходящих на них событий. Помимо внешних факторов опасности, значимые угрозы соз-
дают т.н. опасные производственные объекты (ОПО). Аварии на таких объектах – предмет 
постоянного  анализа  и  заботы  эксплуатирующих  организаций.  Вместе  с  тем,  статистика 
аварийности,  накопленная  за  время  функционирования  таких  объектов,  часто  неодно-
родна.  Аварии  и  инциденты  на  ОПО  происходят  в  разное  время,  при  различном  про-
гнозном  фоне,  что  затрудняет  построение  и  верификацию  цифровых  моделей  подобных 
объектов.  В  настоящей  работе  предлагается  алгоритм  первичной  обработки  временных 
рядов  наблюдений  для  выделения  данных,  которые  можно  использовать  в  дальнейшем 
для  построения  и  обучения  прогнозных  моделей  с  требуемой  точностью.  Предлагаемый 
подход может быть реализован средствами языка R, который во многом стал стандартом 
для  статистических  расчетов.
Abstract. Safe  operation  of  any  complex  distributed  systems  is  largely  defined  by  the 
quality  of  the  event  analysis  and  prediction  tools.  Aside  from  the  external  hazards,  the  so-
called  hazardous  production  facilities  (HPFs)  pose  significant  threats.  Accidents  at  such 
facilities  are  a  subject  of  constant  analysis  and  concern  of  operating  organisations.  At 
the  same  time,  the  accident  statistics  accumulated  over  the  period  of  operation  of  such 
facilities are often heterogeneous. Accidents and incidents at HPFs occur at different times, 
against different forecast backgrounds, which complicates the construction and verification 
of  digital  models  of  such  facilities.  This  paper  proposes  an  algorithm  for  preprocessing 
time series of observations to extract data that can be subsequently used to build and train 
predictive models with the required accuracy. The proposed approach can be implemented 
by  means  of  the  R  language,  that  in  many  respects  has  become  a  standard  for  statistical 
calculations. 
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ОБ АНАЛИЗЕ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ АВАРИЙ И ИНЦИДЕНТОВ НА ОПАСНЫХ ПРОИЗВОДСТВЕННЫХ ОБЪЕКТАХ

Введение

Анализ временных рядов аварий и инцидентов на 
опасных производственных объектах (ОПО) имеет 
решающее значение для обеспечения промышленной 
безопасности и снижения рисков [1, 2]. Для оценки риска 
аварий и управления чрезвычайными ситуациями раз-
работаны различные методологии и технологии [3, 4]. 
К ним относится использование машинного обучения и 
методов анализа больших данных для прогнозирования 
и предотвращения серьезных потрясений [5]. Кроме 
того, предложена концепция цифрового двойника ОПО, 
предполагающая построение виртуальной модели для 
моделирования и мониторинга работы объекта и мер 
безопасности [6]. Эти усовершенствования направлены 
на улучшение мониторинга, реагирования и управления 
авариями и инцидентами на ОПО и, в итоге, на обе-
спечение безопасности жизни и имущества людей [7].

Анализ временных рядов редких событий включает 
несколько ключевых особенностей. Во-первых, для про-
гнозирования и анализа таких редких случаев требуется 
использование специальных методов [8]. Во-вторых, про-
блема классового дисбаланса является распространенной 
в моделях прогнозирования временных рядов редких 
событий, и для ее решения были изучены различные 
способы, такие как занижение выборки, перевыборка и 
неправильная классификация весов [9]. Кроме того, было 
признано эффективным использование коллективных 
решений с помощью наборов алгоритмов распознавания, 
прогнозирование редких событий на основе предыдущей 
динамики признаков [10]. Кроме того, бинарная логит-
модель, основанная на максимальном правдоподобии, 
обычно используемая в социальных науках, может давать 
смещенные оценки параметров и переоценивать их при 
работе с редкими событиями, что требует использования 
альтернативных аналитических подходов, таких как кор-
рекция смещения первого порядка и точный условный 
вывод [11]. Наконец, анализ редких событий в данных 
временных рядов часто требует применения методов, 
специально разработанных для работы с редкими явле-
ниями, таких, например, как метод емкости, основанный 
на теории случайных процессов [12].

Статистические исследования нерегулярных времен-
ных рядов рассматриваются во многих работах. Так, в 
[13] предлагается комплексное решение, учитывающее 
временные неравномерности в многомерных последова-
тельных данных. При построении модели учитывается 
время получения результатов наблюдений. В [14] пред-
ставлена новая модель авторегрессионных скользящих 
средних первого порядка для анализа дискретных 
временных рядов, наблюдаемых в неравномерно рас-
пределенные промежутки времени, и демонстрирующая 
ее применимость на реальных примерах [15]. В работах 
[16, 17] подчеркивается важность учета нерегулярной 
временной выборки и временной структуры данных 
временных рядов в статистических исследованиях. Эти 
статьи обсуждают полуконтролируемое обучение дан-

ным временных рядов, а в одной из них предлагается 
концепция под названием iTimes, позволяющая самосто-
ятельно изучать временную структуру немаркированных 
временных рядов. 

Уже из вышесказанного можно судить, что тема, 
затрагиваемая в данной статье, является актуальной и 
привлекает интерес самых разных исследователей. 

1. Первичная обработка данных

Для анализа использованы данные по авариям и ин-
цидентам условного ОПО, а также информация по про-
граммам и мероприятиям, направленным на улучшение 
промышленной безопасности, данные по внеплановым 
потерям и т.д. Для удобства и скорости обработки все 
полученные статистические данные были размещены в 
таблицах реляционной базы данных. 

Чтобы сохранить однородность и репрезентативность 
выборки, было принято решение рассмотреть данные по 
авариям и инцидентам на объекте исследования как одно-
родную и в то же время самую многочисленную выборку. 
Среди событий на объекте исследования отдельно выделя-
ются аварии и инциденты, однако для статистической обра-
ботки различия между авариями и инцидентами являются 
несущественными. Принято решение при статистической 
обработке данных рассматривать аварии и инциденты на 
объекте исследования как равнозначные события.

Первичная обработка данных заключалась в переходе 
от григорианских к юлианским датам, что позволило 
создать временной ряд со сквозной и неповторяющейся 
нумерацией по дням. Этот ряд представлен на рис. 1.

Рис. 1. Временной ряд аварий и инцидентов, переведенный 
в юлианские дни

Для статистической обработки и анализа был ис-
пользован язык R – язык программирования для ста-
тистической обработки данных и работы с графикой, а 
также свободная программная среда вычислений. R был 
разработан сотрудниками статистического факультета 
Оклендского университета Россом Айхэкой и Робертом 
Джентлменом (первая буква их имен – R). Язык R широко 
используется как статистическое программное обеспече-
ние для анализа данных и фактически стал стандартом 
для статистических программ. R доступен под лицензией 
GNU GPL и распространяется в виде исходных кодов, а 
также откомпилированных приложений под ряд операци-
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онных систем: FreeBSD, Solaris и другие дистрибутивы 
Unix и Linux, Microsoft Windows, Mac OS X. Язык R под-
держивает широкий спектр статистических и численных 
методов и обладает хорошей расширяемостью с помощью 
пакетов. Пакеты представляют собой библиотеки для ра-
боты специфических функций или специальных областей 
применения. В базовую поставку R включен основной 
набор пакетов, а всего доступно более 5000 пакетов. 
R обладает отличными графическими возможностями 
по отражению результатов анализа.

2. Статистические исследования 
нерегулярных временных рядов

Так как временной интервал между событиями 
неодинаков, то для того чтобы выделить какие-либо 
зависимости, необходимо использовать специальный 
математический аппарат. Например, периодограммы 
Ломба-Скаргла позволяет выделять периоды на данных 
с неравномерным интервалом между событиями или 
равномерных интервалах, но с пропущенными дан-
ными. Метод Ломба-Скаргла позволяет осуществить 
спектральный анализ непосредственно над неравно-
мерно дискретным сигналом. В его основе лежит МНК-
аппроксимация сигнала гармоническими функциями. 
Отличительной особенностью метода является то, что 
оценка данных происходит по самим точкам отсчетов, а 
не по временным промежуткам, что позволяет сигналу 
иметь переменный шаг дискретизации. 

На рис. 2 представлена периодограмма Ломба-Скарг-
ла для ряда, приведенного на рис 1. Периодограмма 
показывает вероятность существования периода в 
анализируемых данных. По оси абсцисс отложены 
значения периода в днях, а по оси ординат вероятность 
существования этого периода. Чем выше пик, тем боль-
ше вероятность периода. Видны 7-дневный пик и пик 
равный приблизительно 78 дням. Пики с периодами 
меньше 7-ми дней, скорее всего, являются артефактами 
и не имеют статистической значимости.

Рис. 2. Периодограмма Ломба-Скаргла для нерегулярного 
временного ряда аварий и инцидентов

Таким образом, из периодограммы на рис. 2 видно, 
что существуют два почти одинаково значимых перио-

да для ряда аварий и инцидентов. Кроме этих главных 
периодов виден еще десяток второстепенных максиму-
мов с чуть меньшей амплитудой на значениях от 7 до 
30 дней, что показывает сложность временного ряда 
аварий и инцидентов. 

Рис. 3. Полный временной ряд ущербов, возникающих 
при событиях на объекте исследования

Помимо частотности аварий и инцидентов также играет 
важную роль ущерб, возникающий при событиях на объек-
те исследования. Так, если создать временной ряд ущербов 
(см. рис. 3), то видно, что ущерб событий до 2000 года (2000 
год соответствует юлианской дате около 11 000) значения 
ущерба при событиях на объекте исследования имеют 
другое распределение и не могут быть учтены корректно.

Освобожденный от этих данных временной ряд пред-
ставлен на рис. 4. 

Рис. 4. Сокращенный временной ряд ущербов от событий на 
объекте исследования

Рис. 5. Периодограмма Ломба-Скаргла для сокращенного вре-
менного ряда ущербов от событий на объекте исследования
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Соответствующая периодограмма Ломба-Скаргла 
для этого ряда однозначно указывает на наличие у ряда 
ущербов статистически значимого периода в 102,17 дня 
(см. рис. 5). Другими словами, ущерб от аварий и инци-
дентов имеет статистически значимую периодичность 
около 102 дней, что позволяет говорить о прогнозирова-
нии и, по возможности, снижении этого ущерба.

3. Регуляризация временного ряда

Математический инструментарий для работы с собы-
тиями, между которыми разные временные промежутки, 
скуден и сложен. Для того, чтобы использовать всю «силу» 
современных методов работы с временными рядами, не-
обходимо перейти к ряду, в котором события разделены 
равными промежутками времени. Такие временные ряды 
называются регулярными. Для регуляризации временного 
ряда событий на объекте исследования было произведено 
разбиение на временные интервалы (бины) и просуммиро-
ваны все события попавшие внутрь данного бина.

Получившийся временной ряд обладает свойством 
регулярности, то есть события разделены равными вре-
менными интервалами. Регулярный временной ряд аварий 
и инцидентов на объекте исследования был сформирован 
путем суммирования событий, которые произошли внутри 
каждого квартала, начиная с 1 квартала 2000 года (рис. 6). 
Дата начала временного ряда была выбрана для того, чтобы 
опираться на найденную ранее периодичность.

Рис. 6. Регулярный временной ряда аварий и инцидентов на 
объекте исследования

4. Определение момента 
структурных изменения 
регулярного временного ряда

Одной из основных задач при работе с временны-
ми рядами, описывающими те или иные показатели, 
является своевременное определение того момента, 
когда изменения временного ряда уже нельзя объяснить 
случайным выбросом, а нужно констатировать о струк-
турных изменениях временного ряда. 

Этот момент времени сопровождается значительными 
изменениями ряда факторов, оказывающих сильное воз-
действие на изучаемый показатель. Чаще всего эти изме-
нения вызваны изменениями в общеэкономической ситу-

ации или событиями глобального характера, приведшими 
к изменению структуры аварийности. Если исследуемый 
временной ряд включает в себя соответствующий момент 
времени, то одной из задач его изучения становится вы-
яснение вопроса о том, значительно ли повлияли общие 
структурные изменения на характер этой тенденции. Для 
оценки значимости модели в целом используется стати-
стика Фишера (так называемая, F-статистика).

Исследовались точки структурных изменений на вре-
менном ряде событий на объекте исследования. В данном 
случае это точки, которые могут показать начало тренда 
на снижение или повышение. На рис. 7 приведена стати-
стика Фишера для временного ряда аварий и инцидентов 
на объекте исследования, начиная с 1 января 2000 года. 

Рис. 7. Статистика Фишера для регулярного временного 
ряда событий на объекте исследования. Пунктиром обозна-

чено максимальное значение статистики

Чем выше значение статистики, тем более вероятно, 
что произошли структурные изменения временного ряда. 

Из рис. 7 видно, что существует несколько вторич-
ных максимумов статистики Фишера в области 2007 
года и около 2012-2013 годов, и основной максимум, 
пришедшийся на 1 квартал 2014 года. Этот момент и 
соответствует точке структурных изменений регулярно-
го временного ряда событий на объекте исследования. 
То есть, если снижение аварийности до этого момента 
можно было с какой-то вероятностью объяснить как слу-
чайным понижением предыдущего закона, то после этой 
точки тренд на снижение уже статистически значим. 

Рис. 8. Регулярный временной ряда событий на объекте 
 исследования. Момент структурного изменения  временного 

ряда, соответствующий максимуму статистики отмечен 
 пунктирной линией
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На рис. 8 показан этот момент и можно увидеть, что 
нисходящий тренд, наметившийся в 2010, становится 
статистически значимым с начала 2014. Причем любой 
тренд, говорящий о снижении аварийности до этого 
момента, не является статистически значимым.

Таким образом, выявление структурных изменений и 
обнаружение моменты смены тренда – это одна из важных 
задач мониторинга аварийности, так как позволяет от-
личить изменения структуры аварийности от случайного 
выброса и своевременно принять меры.

5. Кросс-корреляция с мерами 
по предотвращению инцидентов 
на объекте исследования

Одним из инструментов для работы с регулярными 
временными рядами является линейная модель пара-
метров с запаздываниями. Временной ряд представ-
ляется в виде линейной комбинации временных рядов 
различных параметров, которые влияют на поведение 
основного ряда. При этом учитывается, что влияние 
может происходить не мгновенно, а с опережением или 
запаздыванием на некоторый временной промежуток 
(лаг). В некоторых случаях наличие временного лага 
является очевидным: например, в цепи «хищник – жерт-
ва» вспышка популяции хищника происходит через 
определенный промежуток после вспышки популяции 
жертвы, после чего происходит снижение численности 
с тем же временным лагом. Но, в большинстве случаев, 
нельзя так просто судить о наличии временного лага и 
тем более о конкретной его длине. Для составления дей-
ствующей модели временного ряда событий на объекте 
исследования, необходимо определить степень влияния 
мероприятий по обеспечению производственной без-
опасности на аварийность и с каким запаздыванием это 
влияние проявляется.

Взаимная корреляционная функция, или кросскорреля-
ционная функция (ККФ) определяется для двух стационар-
ных временных рядов как коэффициент корреляции между 
x(t) и y(t+k) в зависимости от k. Наличие пиков в ККФ 
указывает на наличие временного лага временных рядов. 

На основании данных по следующим показателям:
• были составлены регулярные временные ряды и 

рассчитана ККФ;
• организация и осуществление производственного 

контроля за соблюдением требований промышленной 
безопасности;

• страхование общей гражданской ответственности;
• страхование гражданской ответственности органи-

заций, эксплуатирующих ОПО (тип DE);
• обязательное страхование гражданской ответствен-

ности владельца опасного объекта за причинение вреда 
в результате аварии на ОПО (тип NL);

• обучение, проведение учебно-тренировочных за-
нятий, аттестация;

• приобретение нормативно-технической литературы;
• экспертиза технологического оборудования.

Результаты для первых трех факторов приведены на 
рис. 9–11.

Рис. 9. ККФ для временного ряда параметра «Организация 
и осуществление производственного контроля за соблюде-

нием требований промышленной безопасности»

Рис. 10. ККФ для временного ряда параметра 
« Страхование общей гражданской ответственности»

Рис. 11. ККФ для временного ряда параметра 
« Страхование гражданской ответственности организаций, 

эксплуатирующих ОПО (тип DE)»

Из анализа рис. 9–11 видно, что параметры «Орга-
низация и осуществление производственного контроля 
за соблюдением требований промышленной безопас-
ности» и «Страхование общей гражданской ответствен-
ности» не имеют статистически значимой корреляции 
ни на одном из лагов, в то время как временной ряд для 
«Страхование гражданской ответственности органи-
заций, эксплуатирующих ОПО (тип DE)» имеет высо-
кий коэффициент корреляции 0,6 с лагом в -1 квартал 
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(данные лага на графике – в единицах частоты, то есть 
4 квартала за год).

Необходимо проанализировать все параметры, от-
носящиеся к объекту исследования, чтобы на их основе 
составить линейную модель временного ряда аварий и 
инцидентов на основании вклада каждого параметра со 
своим временным лагом. 

На рис. 12 представлен пример схемы для определе-
ния параметров линейной модели, где по горизонтальной 
оси представлены параметры модели, а по вертикальной 
оси – соответствие между получившийся моделью и 
реальным временным рядом. Подобные схемы наглядно 
иллюстрируют, как изменяется адекватность модели при 
учете тех или иных параметров.

Рис. 12. Пример выбора компонентов модели временного ряда

Наличие значимой корреляции с временным лагом 
позволяет использовать значение параметра для уточне-
ния прогноза по авариям и инцидентам. То есть данный 
параметр имеет предикативное свойство. Зная значения 
этого параметра можно предсказывать изменение пове-
дения временного ряда аварий и инцидентов на объекте 
исследования в ту или иную сторону.

6. Прогноз временного ряда

Процедуры оценки параметров и прогнозирования 
предполагают, что математическая модель процесса 
известна. В реальных данных часто нет отчетливо 
выраженных регулярных составляющих. Отдельные 
наблюдения содержат значительную ошибку, тогда как 
требуется не только выделить регулярные компоненты, 
но также построить прогноз.

Методология ARIMA, разработанная Боксом и Джен-
кинсом [16] в 1976 году, позволяет это сделать. Данный 
метод чрезвычайно популярен во многих приложениях, 
и практика подтвердила его мощность и гибкость. Одна-
ко из-за мощности и гибкости, ARIMA – сложный метод. 

Его не так просто использовать, и требуется большая 
практика, чтобы овладеть им. Хотя часто он дает удов-
летворительные результаты, они во многом зависят от 
квалификации пользователя [17].

Цель сезонной декомпозиции и корректировки состо-
ит в том, чтобы разложить ряд на составляющую тренда, 
сезонную компоненту и оставшуюся нерегулярную 
составляющую. «Классический» прием, позволяющий 
выполнить такую декомпозицию, известен как метод 
Census I. Этот метод описывается и обсуждается в ра-
ботах [18, 19]. Основная идея сезонной декомпозиции 
проста. В общем случае временной ряд типа того, кото-
рый описан выше, можно представить себе состоящим 
из четырех различных компонент: 

1) сезонной компоненты (обозначается S(t), где t обо-
значает момент времени), 

2) тренда (T(t)), 
3) циклической компоненты (C(t)) 
4) случайной, нерегулярной компоненты или флук-

туации (I(t)). 
Разница между циклической и сезонной компонентой 

состоит в том, что последняя имеет регулярную (сезон-
ную) периодичность, тогда как циклические факторы 
обычно имеют более длительный эффект, который к 
тому же меняется от цикла к циклу. В методе Census I 
тренд и циклическую компоненту обычно объединяют 
в одну тренд-циклическую компоненту (TC(t)). Кон-
кретные функциональные взаимосвязи между этими 
компонентами могут иметь самый разный вид.

На рис. 13 представлена декомпозиция временного 
ряда аварий и инцидентов на объекте исследования 
выполненная методом Census I. На верхнем фрагменте 
графика приведем сам временной ряд. Далее приведены 
графики тренда, сезонной компоненты и случайного 
шума, соответственно. 

Рис. 13. Декомпозиция временного ряда событий на объекте 
исследования

Из анализа графиков на рис. 13 видно, что сезонная 
компонента мала, а основные изменения временного 
ряда вносит тренд-циклическая компонента. Таким 
образом, сезонная декомпозиция временного ряда по-
зволяет прогнозировать количество аварий и инцидентов 
(не разделяя их друг от друга) на временной интервал в 
несколько кварталов (см. рис. 14). 
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Рис. 14. Модель временного ряда аварий и инцидентов 
на объекте исследования и их вероятностный прогноз. 

 Темно-серым обозначен доверительный интервал 80 %, 
светло-серым обозначен доверительный интервал 95%

Тренд-циклическая и сезонная компонента ограничи-
вают коридор доверительных значений, обозначенных 
на рисунке серыми областями. Так, темно-серая область 
показывает, какое количество аварий и инцидентов на 
объекте исследования будет с вероятностью 80%, а 
светло-серая – с вероятностью 95%.

Заключение

Показанная в статье последовательность действий с 
условными данными, полученными из временного ряда 
событий на ОПО, без сомнения требует адаптации к 
реальным данным и может служить только примером 
того, как нужно выделять из имеющегося набора данные, 
действительно пригодные для построения моделей и 
прогнозирования. 
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