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Аннотация. В статье описан фреймворк, разработанный для автоматизации исследований в области проектирова-
ния проактивных систем поддержки принятия решений. В частности, исследуется задача анализа и прогнозирова-
ния временных рядов с целью создания инструментов автоматизации прогнозирования различных процессов в 
системах управления активами, в том числе технического обслуживания и ремонта. Определена роль процессов 
автоматизации в управлении активами в этих системах. В работе выделены основные факторы, влияющие на вы-
бор программы для реализации системы предиктивной аналитики. Предложен алгоритм решения задачи прогно-
зирования оставшегося срока службы на основе анализа данных о производственных активах с использованием 
компонентов искусственного интеллекта. Предлагаемое программное решение, основанное на CRISP-DM, не яв-
ляется отдельным программным продуктом и может быть встроено в существующее программное обеспечение, 
поддерживая возможность модификации методов. Фреймворк выполняет следующие функции: загрузка и предоб-
работка данных, построение моделей прогнозирования, прогнозирование временных рядов, оценка прогноза. Раз-
работанный фреймворк обладает гибкой модульной архитектурой для добавления новых методов анализа и про-
гнозирования. Возможность на основе имеющихся базовых классов переопределить и реализовать собственные 
источники данных, стадии предобработки, модели прогнозирования и метрики расширяет вариативность и повы-
шает эффективность его функционирования. В статье приведен пример использования фреймворка для решения 
задачи анализа временных рядов и определения оставшегося срока службы оборудования, демонстрирующий эф-
фективность разработанного продукта в области исследования данных и искусственного интеллекта. 
Ключевые слова: программный фреймворк, прогнозирование временных рядов, анализ временных рядов, си-
стемы поддержки принятия решений, RUL, модели прогнозирования 
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Введение. В современном мире эффектив-

ное управление техническим обслуживанием, 
инженерной поддержкой и ремонтом (ТОИР) 
является ключевым фактором для обеспечения 
бесперебойной работы промышленных и тех-
нических систем. Вместе с тем управление ак-
тивами становится все более важным аспектом 
бизнеса, так как предприятия сталкиваются  
с растущей необходимостью оптимизации рас-
ходов, повышения производительности и уве-
личения надежности оборудования. Эффектив-
ность работы технических систем напрямую 
зависит от условий эксплуатации и поддержа-
ния работоспособного состояния.  

Автоматизация процесса планирования тех-
нического обслуживания и ремонта оборудова-
ния на основе определения его остаточного  
ресурса дает возможность снизить риск ава-
рийных ситуаций, минимизировать затраты на 
эксплуатационные расходы [1–3]. Современ- 

ные подходы и методы анализа позволяют со-
вершенствовать системы поддержки принятия 
решений путем внедрения механизмов прогно-
зирования развития событий и оценки риска 
неблагоприятного исхода, снижая количество 
отказов оборудования на основе оценки оста-
точного ресурса оборудования (Remaining Use- 
ful Life, RUL) [4]. 

Для управления активами в системах ТОИР 
RUL имеет решающее значение для оптимиза-
ции стратегий технического обслуживания, 
обеспечивая прогностическое планирование 
задач по ремонту [5]. Создание такого кон-
троля способствует повышению маневренно-
сти действий предприятий ТОИР и свое- 
временному реагированию на меняющееся  
состояние оборудования. Регулярное профи-
лактическое обслуживание упрощается, так 
как система определяет начало процесса дегра-
дации, что приводит к оптимизации трудоза- 
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трат и снижению трудоемкости управления 
процессами. 

Авторы исследовали работы, в которых 
описаны методики для анализа и прогнозиро-
вания временных рядов [6–8], и выделили  
четыре подхода к прогнозированию [9]: на ос-
нове моделей, данных, слияния и гибридных 
моделей. Стоит отметить, что все подходы, 
кроме моделирования, полагаются на собран-
ные данные и включают методы, основанные 
на временных рядах, статистике и искусствен-
ном интеллекте. Наиболее общая классифика-
ция подходов [4] приведена на рисунке 1. 

Модели прогнозирования, описывающие 
процесс деградации оборудования, построены 
на зависимости между показателями функцио-
нирования объекта и его состояниями. На ос-
нове анализа временных рядов строится алго-
ритм машинного обучения, способный для за-
данного набора параметров функционирования 
выдать ответ о состоянии устройства [10]. 

В последние годы все более актуальным 
становится направление по определению тех-
нического состояния с использованием машин-
ного обучения [11]. Применение моделей про-
гнозирования временных рядов методами пре-
диктивной аналитики [12, 13] с компонентами 
искусственного интеллекта лежит в основе 
проактивных систем принятия решений [14]. 
Для анализа временного ряда и построения 
прогноза широко применяются различные про-
граммные пакеты на основе предиктивной ана-
литики (https://loginom.ru/, https://www.knime. 
com/about, https://in-dap.ru/). Значимым крите-
рием выбора, помимо наличия ограничений на 
бесплатное использование ПО, является тип 
лицензии, установленной разработчиком и от-
вечающей за возможность реализации допол-
нительных методов и интеграции предоставля- 

емого пакета в собственное решение. Также 
стоит учитывать, что сборка, разворачивание  
и доработка свободного ПО требуют компетен-
ций и значительных временных ресурсов. 

Сложность методики построения моделей 
оценки RUL в проактивных системах принятия 
решений связана с ее долгосрочной реализа-
цией. В качестве решения данной проблемы 
разработан фреймворк оценки и прогнозирова-
ния технического состояния оборудования 
(https://github.com/zadiran/Dataworks) для про-
ведения исследований при анализе и прогнози-
ровании временных рядов на основе анализа 
данных согласно методологии CRISP-DM.  

 
Описание фреймворка 

 
Разработка фреймворка на языке Python 

началась с идеи создания интуитивно понятной 
программной платформы, взаимодействие с 
которой не требует больших временных затрат 
для аналитиков. Это достигается за счет приме-
нения единого алгоритма решения задачи про-
гнозирования RUL, представленного на ри-
сунке 2, отдельных параметризуемых и пере- 
определяемых шагов алгоритма, имеющих  
общий интерфейс, а также единого интерфейса 
хранения и передачи данных между шагами ал-
горитма. Структура программной системы 
приведена на рисунке 3. При получении  
на вход данных выполняется их подготовка: 
предобработка исходных данных, преобразова-
ние в выходной формат (в виде списка точек)  
и применение дополнительной обработки. Го-
товые данные сохраняются в кэше. Следую-
щим шагом является построение модели: ини-
циализация модели, оптимизация гиперпара-
метров и сохранение обученных моделей. 
Обученные модели с применением кросс-вали- 

Основанные  
на использовании 

формализованных знаний 
(Knowledge-Based Methods, 

KBM) 

Основанные  
на физических моделях 

(Physical-Based  
Methods, PhM)  

Основанные  
на анализе данных  

(Data-Driven Methods,  
DDM) 

Подходы прогнозирования 
технического состояния 

Рис. 1. Классификация методов прогнозирования отказов оборудования 
 

Fig. 1. Classification of equipment failure prediction methods 

https://loginom.ru/
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дации используются для построения прогноза 
и его оценки в виде расчета метрик и визуали-
зации. Отметим, что можно переопределить 
каждый из базовых классов и реализовать свои 
собственные источники данных, стадии предоб-
работки, модели прогнозирования и метрики. 

Основная цель фреймворка – оценка техни-
ческого состояния оборудования и его прогно-
зирование. Все функции фреймворка можно 
отнести к одной из следующих групп: 

– загрузка и предобработка данных; 
– построение моделей прогнозирования; 
– прогнозирование временных рядов; 
– оценка прогноза. 
Рассмотрим их подробнее на примере кода 

по заданию параметров прогнозирования. 
Шаг 1. Загрузка данных и формирование 

внутреннего фрейма данных.  
Импортируем необходимые модули и функ-

ции из различных библиотек для обработки 
данных. 

Для загрузки данных пользователь задает 
значения параметров csv_data_source:  

‘filename’ – имя файла и путь к нему; 
‘separator’ – разделитель. 

Для удобства восприятия представим загру-
жаемый исходный датасет в виде таблицы 

(табл. 1), где unit – экземпляр оборудования, 
time – порядковый номер записи в рамках unit. 
Последняя запись в рамках unit – момент от-
каза, то есть 1 unit – 1 отказ. Остальные пара-
метры – данные о работе оборудования. 

Шаг 2. Подбор параметров для методов 
предварительной обработки данных.  

add_pre_point_conversion_stage() – добавле-
ние нового этапа предобработки в список. 

set_point_conversion_stage() – этап преобра-
зования точек. 

add_post_point_conversion_stage() – добав-
ление этапа постобработки в список. 

Запускается метод обработки данных 
get_processed_data с установленными этапами. 

Покажем выполнение шагов 1 и 2 на при-
мере кода выполнения загрузки данных и 
настройки этапов их подготовки. Сначала уста-
навливаем ширину скользящего окна для по-
следующего формирования точек типа point в 
процессе построения обучающей выборки [15]. 

Фрагмент кода: 
 

window_size = WS  
raw_data = csv_data_source(). 

get_data(.\data\DATA.csv', 'SEPARATOR') 
cdm = configurable_data_manipula-

tor(.\cache\ 
FILE_NAME.pickle') 

Рис. 2. Алгоритм построения прогноза 
 

Fig. 2. Prediction algorithm 
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Рис. 3. Компонентная диаграмма фреймворка 
 

Fig. 3. Component diagram of the framework 
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cdm.add_pre_point_conversion_ 

stage(drop_columns(['COL_1', 'COL_2',])) 

cdm.set_point_conversion_stage(CONVER- 

TING_FORMAT(window_size)) 

data = cdm.get_processed_ 

data(raw_data) 
 

Рассмотрим классы, используемые в приве-
денном фрагменте кода. 

data_source – абстрактный базовый класс, 
предоставляющий доступ к источнику данных: 

get_data(self,**params) -> List[point]: – ме-
тод принимает произвольное количество име-
нованных параметров (**params) и возвращает 
список объектов типа point. 

csv_data_source – реализация класса 
data_source для CSV-файлов. В качестве пара-
метров принимает имя файла и разделитель 
данных в файле CSV. Если в данных не ука-
заны столбцы unit_col и time_col, генерируется 
исключение, иначе столбцы переименовыва-
ются для дальнейшей обработки в датафрейме. 

configurable_data_manipulator – базовый 
класс, инициализирующий имя файла кэша  
и списки этапов обработки данных:  

get_processed_data()->List[point]: – основ-
ной метод, принимающий на вход датафрейм  
и выполняющий преобразование исходных 
данных в список объектов point.  

point – базовый класс для хранения данных 
точки временного ряда, содержащей информа-
цию о входных данных, спрогнозированных 
результатах и дополнительных параметрах. 

Шаг 3. Моделирование и прогнозирование.  
Фреймворк включает в себя единый базо-

вый интерфейс для методов построения моде-
лей прогнозирования временных рядов. На 

данный момент реализованы три метода: ли- 
нейная регрессия (linear_regression_point_fore- 
cast_model), градиентный бустинг XGBoost 
(xgboost_point_forecast_model), сверточные ней- 
ронные сети (cnn_point_forecast_model). 

Пример выполнения шага 3 – код обучения 
модели и прогнозирования с использованием 
кросс-валидации:  

 

def split_func(training_set, verifica-

tion_set): 

    bbpfm = LEARNING_MODEL() 

    bbpfm.fit(training_set) 

    bbpfm.predict_points(verifica-

tion_set) 

splitter().run(split_func, 

LIST[POINT], NUM_OF_PARTITIONS, 

EXCLUSIONS) 
 

splitter – базовый класс для применения 
кросс-валидации.  

run (func, data, num_of_partitions, exclusions) – 
метод, принимающий на вход функцию (func), 
которую нужно выполнить на наборе данных 
(data), количество итераций и количество ча-
стей разбития (num_of_partitions) и список ис-
ключений (exclusions), которые не должны 
участвовать в процессе кросс-валидации, воз-
вращает список результатов после применения 
функции func на каждом разбиении данных.  

remove_exclusions () – метод для удаления 
объектов (unit) из списка исключений. 

split() – метод, используемый для разделе-
ния данных на равные части, который возвра-
щает список частей. Если разделение невоз-
можно, возникает исключение. 

join_df () – метод для каждой части данных, 
объединяющий остальные части в список по-
сле разделения. 

Таблица 1 
Представление исходного датасета 

Table 1 
Input dataset 

 

Unit 
(идентификатор/ 

экземпляр  
оборудования) 

Time 
(порядковый  

номер рабочего 
цикла) 

COL 1 
(номер параметра, 

снятого 
с оборудования) 

… 

COL N 
(номер параметра, 

снятого 
с оборудования) 

1 1 value … value 
1 … value … value 
1 192 value … value 
2 1 value … value 
2 … … … … 
2 287 value … value 
3 1 value … value 

… … … … … 
100 200 value … value 
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hm_hm(): – метод, представляющий страте-
гию анализа временных рядов для выявления 
процесса деградации, используя критерий Крас- 
кела–Уоллиса. 

Шаг 4. Задание мер точности.  
Меры точности задаются списком измере-

ний, фактическими и спрогнозированными 
значениями, которые передаются в calcu- 
late_measurements_for_points(). На данный мо-
мент реализованы следующие меры точности: 
MAE, RMSE, MSE, MdAE, MAPE, MdAPE, 
RMSPE, RMdSPE, MASE, MdASE, RMSSE, 
SMAPE, SMdAPE. Пример: 

 

measurements = calculate_measure-

ments_for_points(LIST[BASE_MEASUREMENT], 

LIST[POINT]) 

for m in measurements: 

    print(f '{m.name}: {m.value}') 
 

base_measurement () – базовый абстракт-
ный класс, используемый для вычисления мет-
рик оценки качества прогнозирования между 
фактическими и прогнозными значениями вре-
менных рядов. 

сalculate (self, actual_set, forecasted_set): – 
метод этого класса принимает два набора дан-
ных: actual_set (фактические значения) и fore- 
casted_set (прогнозные значения). 

За визуализацию данных во фреймворке  
отвечает метод plot из библиотеки matplot- 
lib.pyplot  – стандартная функция построения 
графика. Пример визуализации:  

 

import matplotlib.pyplot as plt 

plt.plot(list(map(lambda x: x.train-

ing_output, List[point]))) 

plt.plot(list(map(lambda x: x.fore-

casted_output, List[point]))) 

plt.show() 

Пример использования 
 

Настоящий фреймворк применялся для ана-
лиза временных рядов на примере задач NASA 
(https://www.kaggle.com/datasets/behrad3d/nasa-
cmaps) для определения оставшегося срока 
службы (RUL) в наборе тестовых данных.  
В частности, для решения задачи на данных 
NASA были установлены значения, представ-
ленные в таблице 2, в соответствии с функци-
ями фреймворка и выделенными ранее шагами. 
Сначала производятся импорт необходимых 
модулей и функций из различных библиотек и 
загрузка данных из файла train_FD001.csv с аг-
регированными данными рабочих циклов [19]. 
Затем в качестве этапа предобработки данных 
удаляются малоинформативные для анализа 
столбцы и исходный датафрейм raw_data пре-
образуется в список точек data с использова-
нием метода скользящего окна, при этом размер 
окна задан значением параметра, равным 10. 
Обучается модель линейной регрессии с при-
менением кросс-валидации (разделение имею-
щегося набора данных на пять частей). Для 
оценки качества прогноза использованы мет-
рики точности и средняя величина ошибки – 
RMSE и MAE соответственно. Результаты 
оценки и график с прогнозными значениями 
данных NASA приведены на рисунке 4 (синим 
цветом отмечены реальные значения, оранже-
вым – полученные в результате прогнозирова-
ния).  

Проверка работоспособности фреймворка 
для анализа временных рядов показала его вы-
сокую эффективность и функциональность. 

Таблица 2 
Пример параметров задачи прогнозирования 

Table 2 
Example of prediction task parameters 

 

Шаг Параметр Значение 
1 window_size 10 

filename train_FD001.csv 
separator ; 

2 cdm configurable_data_manipulator 
(.\cache\ all_input_continuous.pickle') 

cdm.add_pre_point_conversion_stage() (drop_columns(['s3', 's4', 's8', 's9', 's13', 's19', 's21', 's22']) 
cdm.set_point_conversion_stage() (convert_to_1d_input(window_size)) 

3 bbpfm linear_regression_point_forecast_model() 
List[point] data 
num_of_partitions 5 
exclusions [] 

4 List[base_measurement] [rmse(), mae()] 
List[point] data 

 

https://www.kaggle.com/datasets/behrad3d/nasa-cmaps
https://www.kaggle.com/datasets/behrad3d/nasa-cmaps
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Таким образом, фреймворк успешно загружает 
данные из источника, предоставляет широкий 
спектр инструментов для анализа и визуализа-
ции временных рядов, а также обладает гибкой 
архитектурой для добавления новых методов 
анализа и прогнозирования. 

 
Заключение 

 
Предложено программное решение на Py- 

thon для анализа временных рядов, где данные 
представлены в виде таблиц с разделителями. 
Данный фреймворк построен на модульной ар-
хитектуре, что позволяет расширять его воз-
можности. Исследователи могут легко рабо-
тать с различными форматами данных и добав-
лять новые методы анализа и прогнозирования 
временных рядов по своему усмотрению.  
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