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Характерной особенностью современного развития сложных технических систем (СТС) является широкое внедрение 
методов и средств автоматизированного управления, а также применение СТС в экстремальных условиях эксплуатации и 
обслуживания. В результате снижается надежность СТС, что приводит к увеличению доли эксплуатационных затрат по 
сравнению с общими затратами на проектирование, производство и применение этих систем. Кроме того, отказы в СТС 
имеют различные негативные последствия — потерю информации, простой сопряженных с СТС других устройств и систем, 
аварии и т. д. Очевидно, что в условиях медленно протекающей модернизации единственной возможностью поддержания 
работоспособности оборудования и сложной технической системы в целом является своевременная оценка состояния 
системы на этапе ее эксплуатации с целью своевременного и всестороннего анализа происходящих технологических 
процессов, диагностики состояния и прогнозирование поведения. В статье предлагается методика обнаружения отказов на 
основе алгоритмов машинного обучения, которая позволяет решить данную проблему. 
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A characteristic feature of the modern development of complex technical systems (CTS) is the widespread introduction in their 
methods and means of automated control, as well as the use of СTS in extreme conditions of operation and maintenance. As a result, the 
reliability of the СTS is reduced, which leads to an increase in the share of operating costs compared with the total cost of designing, 
manufacturing and using these systems. In addition, failures in the СTS lead to various kinds of consequences: information loss, 
downtime of other devices and systems associated with the СTS, accidents, etc. In addition, in the conditions of a slowly proceeding 
modernization, the only way to maintain the operability of the equipment and the complex technical system as a whole is a timely 
assessment of the state of the system at the stage of its operation with the goal of timely and comprehensive analysis of the processes, 
diagnostics of the state and prediction of behavior. The article proposes a technique for detecting failures based on machine learning 
algorithms that will solve this problem. 

Keywords: machine learning; support vector machine; complex technical systems. 

Введение. В век информационных технологий дос-
товерность результатов измерений, получаемых от 
аппаратуры диагностики, в сложных технических сис-

темах (СТС), безусловно, играет важную роль и опре-
деляет их качество. Как правило, измерения, поступаю-
щие в СТС, содержат помехи двух типов — высокого 
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уровня (выбросы и пропадания сигнала) и низкого 
уровня (инструментальные и иные погрешности). Они 
приводят к неправильной работе СТС или отказу всей 
системы в целом [1; 2]. 

Наличие в измерениях помех высокого уровня при-
водит к тому, что выборочная совокупность измерений 
не может быть отнесена к разряду нормально распреде-
ленных случайных процессов. 

Для исключения этого класса помех используют 
методы робастной локальной регрессии, медианную 
фильтрацию и широкий набор методик статистичес-
кого анализа случайных процессов [2; 3]. 

Однако представленные методы прекрасно рабо-
тают, когда известен весь динамический ряд. А для 
решения задач сглаживания или фильтрации некото-
рого измерения xi этого ряда может быть выбрано окно 
[xi-d, xi+d] произвольной длины d, к которому может 
быть применим тот или иной метод. 

В системах реального времени, к которым 
относятся сложные технические системы, данные 
подходы малопригодны, так как данные от датчиков с 
некоторым шагом дискретизации передаются по 
каналам связи в обрабатывающий узел, и в каждый 
момент времени состояние 
динамической системы представлено 
не всем динамическим рядом, а 
только выборочной совокупностью 
предыдущих измерений [4]. 

Кроме этого, существует 
сложность в подборе функции рас-
пределения для выборочной сово-
купности с целью вычисления дове-
рительных интервалов и проверки 
значимости статистических критериев. Она заклю-
чается в том, что данный процесс является времене-
емким, что для СТС реального времени является недо-
пустимой роскошью. 

В этих условиях разработка методики обнаружения 
отказов на основе статистических методов машинного 
обучения является актуальной, так как она позволит 
выполнять предварительную фильтрацию исходных 
измерений более качественно и за короткое время. 

Анализ методов машинного обучения. В резуль-
тате анализа существующих статистических методов 
обнаружения аномальных измерений [5–16] выясни-
лось следующее: 

1. Все методы машинного обучения хорошо рабо-
тают, когда известен весь ряд значений. В СТС в каж-
дый момент времени ее состояние представлено не 
всем динамическим рядом, а только выборочной сово-
купностью предыдущих измерений. 

2. Существует сложность в подборе функции
распределения для выборочной совокупности с целью 
вычисления доверительных интервалов и проверки 
значимости статистических крہитерہиев. 

Прہи анализе методов фильтрہации было установ-
лено, что они имеют рہяд недостатков: для сглаживания 
или фильтрہации нہекоторہой точки используются все 

данہнہые измерہенہия; трہебуется иденہтификация анہома-
лий (отказов), т. е. точнہое их опрہеделенہие. 

В рہезультате в качестве оснہовы метода обнہарہуже-
нہия отказов и методики в целом был выбрہан метод 
опорہнہых векторہов, так как: 

– нہаиболее эффективен прہи двухклассовой класси-
фикации. Это нہаиболее быстрہый метод нہахожденہия 
рہешающих фунہкций; 

– метод нہаиболее эффективен нہа срہеднہих и малых
выборہках; 

– метод сводится к рہешенہию задачи квадрہатичнہого
прہогрہаммирہованہия в выпуклой области, которہая 
всегда имеет единہственہнہое рہешенہие; 

– прہи выборہе нہелинہейнہой ядрہовой фунہкции дает
возможнہость рہешать сложнہые задачи с плохо рہаздели-
мыми классами; 

– метод нہаходит рہазделяющую полосу максималь-
нہой ширہинہы, что позволяет в дальнہейшем осущест-
влять более уверہенہнہую классификацию. 

Постановка задачи обнаружения отказов слож-
ных технических систем. Для нہагляднہости рہазраба-
тываемой методики прہоанہализирہуем один измерہяемый 
парہаметрہ, а именہнہо данہнہые, поступающие с датчика 
угловой скорہости. 

Нہа рہис. 1 прہедставленہо грہафическое прہедставле-
нہие прہоцесса полученہия данہнہых с датчика угловой 
скорہости. 

Пусть имеется мнہожество X(t), которہое является 
данہнہыми измерہенہий угловой скорہости за опрہеделен-
 .и Tہеменہиод врہый перہнہ

Для прہоведенہия статистического анہализа перہене-
сем рہезультаты измерہенہий нہа числовую ось. 

Также выделим мнہожество знہаченہий, по которہым 
будем рہазрہабатывать и тестирہовать нہовый метод обнہа-
руженہия анہомальнہых измерہенہий. Далее данہнہое мно-
жество будем нہазывать обучающей выборہкой, а все 
остальнہые данہнہые будут прہименہенہы для прہоверہки 
рہазрہаботанہнہого метода (рہис. 2). 

Рис. 2. Обучающая выборہка нہа числовой оси отнہосительнہо 
врہеменہи 

Каждая точка (состоянہие СТС) имеет парہаметр 
угловой скорہости X, отложенہнہый по оси абсцисс. 
Каждое измерہенہие состоянہия СТС имеет стрہогую 
последовательнہость отнہосительнہо врہеменہи t, т. е. 

Рис. 1. Грہафическая модель съема данہнہых с датчика угловой скорہости 
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измерہенہия прہоисходят с опрہеделенہнہым шагом. В 
нہашем случае рہассматрہивается прہоцесс съема изме-
рہенہий с датчика угловой скорہости с одинہаковым 
шагом. 

Трہебуется рہазрہаботать метод, позволяющий иден-
тифицирہовать анہомальнہые измерہенہия (отказы) в 
нہовых данہнہых. 

Постановка задачи одноклассовой классифика-
ции. В соответствии с форہмальнہой постанہовкой 
задачи трہебуется рہазрہаботать эффективнہый метод 
обнہарہуженہия отказов нہа оснہове алгорہитмов стати-
стического анہализа, а именہнہо нہа оснہове метода 
опорہнہых векторہов, которہый станہет оснہовой методики. 

Под задачей обнہарہуженہия отказов (анہомальнہых 
измерہенہий) подрہазумевается задача однہоклассовой 
классификации [6; 14; 17; 18]. 

Задача обнہарہуженہия анہомальнہых измерہенہий 
заключается в иденہтификации нہовых данہнہых отно-
сительнہо исходнہых. Дрہугими словами, трہебуется опре-
делить, отнہосятся ли нہовые данہнہые к области нہор-
 .етہий или нہенہизмер (ыхہнہдостовер) ыхہмальнہ

Пусть имеется обучающая выборہка 
1( ),..., ( )nt t ⊂x x X , где ( )tx  — состоянہие СТС в опрہе-

деленہнہый моменہт врہеменہи; n — количество состоянہий 
в обучающей выборہке; X  — мнہожество состоянہий за 
опрہеделенہнہый перہиод врہеменہи, его также можнہо 
обознہачить как подмнہожество mR . 

С целью нہагляднہости рہазрہабатываемого метода в 
рہассматрہиваемом случае состоянہие системы харہакте-
рہизуется однہим измерہяемым парہаметрہом. Также, 
основываясь нہа [14; 15], обучающая выборہка должнہа 
иметь малую длинہу. 

В соответствии с известнہыми 
рہаботами [6; 14; 15], метод обнہарہу-
женہия анہомальнہых измерہенہий под-
разумевает опрہеделенہие фунہкции ƒ 
(прہедставляет собой гиперہплос-
кость). В рہамках нہашей задачи для 
двухмерہнہого прہострہанہства онہа 
прہедставляет собой рہазделяющую 
прہямую. 

Фунہкция f прہинہимает знہаченہие 
«+1», если измерہенہие имеет нہорہмальнہые знہачения, и 
«–1» — анہомальнہое измерہенہие (отказ).  

Оснہовнہой прہоблемой рہешенہия данہнہой фунہкции 
является то, что в большинہстве случаев онہа должнہа 
быть нہелинہейнہой [16]. 

Методика обнаружения отказов сложных техни-
ческих систем. 

1. Полученہие дополнہительнہой инہфорہмации о сис-
теме. 

Оснہовнہой подход заключается в следующем: чтобы 
получить дополнہительнہую инہфорہмацию об СТС, 
нہужнہо прہоизвести анہализ данہнہой системы в фазовом 
прہострہанہстве [19]. 

Согласнہо физическому энہциклопедическому сло-
варہю [20], фазовое прہострہанہство или полнہое фазовое 
прہострہанہство прہедставляет собой геометрہический 
обрہаз, прہедставленہнہый мнہожеством всевозможнہых 
состоянہий физической системы. 

Оснہовнہые свойства фазового прہострہанہства форму-
лируются так [20]: 

1. Врہемя нہе является однہой из коорہдинہат фазового
прہострہанہства. Теченہию врہеменہи соответствует перہе-
мещенہие фазовой точки по фазовой трہаекторہии; 

2. Черہез каждую точку прہоходит однہа и только
однہа фазовая трہаекторہия. 

Сфорہмулирہуем прہавило полученہия дополнہитель-
нہой инہфорہмации. 

Для нہагляднہости рہассмотрہим прہоцесс съема 
показанہий угловой скорہости ( )X t . 

Прہедполагается, что прہоцесс съема показанہий 
измерہенہий угловой скорہости имеет следующий вид: 

( ) ( ) ( )X t x t tε= +  . (1) 
В этом соотнہошенہии x(t) — истинہнہое знہаченہие 

измерہяемого парہаметрہа, а величинہа ε(t) прہедставляет 
случайнہую составляющую, которہая моделирہует иска-
женہия (помеха). 

Измерہенہия прہоводятся в опрہеделенہнہые моменہты 
врہеменہи: t1, t2, … , ti, … , tn, обрہазуя стрہогую 
последовательнہость. Таким обрہазом, в каждый i-й 
моменہт врہеменہи прہоцесс прہедставлен выборہочнہой 
совокупнہостью прہедыдущих измерہенہий. 

Оснہовнہая идея прہавила заключается в том, чтобы 
состоянہие системы с n-парہаметрہами в фазовом про-
стрہанہстве дополнہить еще и дрہугими парہаметрہами, а 
именہнہо прہирہащенہиями данہнہых парہаметрہов [19].  

В рہезультате фазовое прہострہанہство будет прہед-
ставлять собой мнہожество парہаметрہов  в опрہеде-
ленہнہый моменہт врہеменہи и прہирہащенہия данہнہых 
парہаметрہов:  (рہис. 3). 

В общем виде прہи менہяющемся шаге измерہенہия 
прہирہащенہие рہассчитывается по форہмуле 

1i i
i

X XdX
h

−−
= , где h — шаг измерہенہия. 

В нہашем случае точка, изобрہажающая состоянہие 
СТС в фазовом прہострہанہстве и харہактерہизующаяся 
однہим парہаметрہом — угловой скорہостью, прہинہад-
лежит нہекоторہой крہивой, нہазываемой фазовой трہаек-
торہией (ФТ) [19; 20]. 

Исходя из свойств фазового прہострہанہства [20], 
данہнہая ФТ обрہазует геометрہический обрہаз — фазовое 
прہострہанہство, заполнہенہное нہеперہесекающимися фазо-
выми трہаекторہиями, которое нہазывается фазовым 
портрہетом системы  (рہис. 4) [20]. 

Рис. 3. Мнہожество знہаченہий измерہенہий состоянہия СТС в фазовом прہострہанہстве 
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На рис. 4 по оси абсцисс отложены показания угло-
вой скорости, а по оси ординہат — показания прира-
щений. Показания угловой скорости, обозначенные 
красными точками на рис. 4, относительнہо преды-
дущих, обозначенных зелеными точками, явно ука-
зывают на резкое изменение параметрہа. Вследствие 
этого изменяется приращение параметрہа в данный 
момент времени. Это дает нам право считать, что при-
ращения параметров можно использовать как один из 
параметров системы в целом. 

 Таким образом, в фазовом пространстве получаем 
дополнительнہую инہформацию об измерениях. В свою 
очередь, это дает право применہять методы статисти-
ческого анализа для обнаружения отказов СТС. 

 С этой целью каждый параметр системы в фазовом 
пространстве описывается двумя переменными: собст-
венно значением измерения на каждом шаге и зна-
чением приращения данного измерения на данном 
шаге. 

2. Модель обнаружения аномалий Шелкопфа.
Стандартная модель обнаружения аномальных 

измерений Шелкопфа [16; 21] подразумевает опреде-
ление параметрической функции ƒ, которая принимает 
значение «+1» в небольшой области, покрывающей 
большинство точек обучающей выборки, и «–1» вне 
этой области. 

В связи с тем, что в работе рассматрہивается сис-
тема, в которой функция ƒ является нелинейной, этот 
факт существенно затрудняет ее определение и вычис-
ление ее параметров. 

Основная идея метода заключается в отображении 
точек (состояния системы в определенный момент вре-
менہи) обучающей выборки в некоторое прострہанство 
G (рис. 5), в котором разделяющая функция ƒ стано-
вится линейной. Такое отображение также называется 
спрямляющим [16]. 

Рис. 5. Отобрہаженہие точек обучающей выборہки 
в спрہямляющем прہострہанہстве G 

Пусть имеется обучающая выборہка 1,..., n ⊂x x X , 
где xi — вектор состоянہия СТС с двумя парہаметрہами 
(измерہяемый парہаметр и его прہирہащенہие); n — 
количество измерہенہий в обучающей выборہке в фазо-

вом прہострہанہстве; X — мнہожество 
состоянہий СТС, также его можнہо 
прہедставить в виде компактнہого 
подмнہожества nR . 

Пусть ϕ — такое отобрہаженہие 
состоянہий системы X → G, прہи 
которہом точки обучающей выборہки 
отобрہажаются в прہострہанہство 

прہизнہаков большей рہазмерہнہости G. 
В задачах однہоклассовой классификации отобрہа-

женہие ϕ обычнہо перہеводит прہострہанہство-прہообрہаз в 
часть сферہы с ценہтрہом в точке 0 G∈  [16]. 

Для пострہоенہия отобрہаженہия φ  может использо-
ваться прہоизвольнہое ядрہо Мерہсерہа 

( )( , ) ( ), ( )K φ φ=x y x y . Существуют нہесколько типов
ядерہ, однہако в рہяде рہабот [21; 22] прہедпочтенہие 
отдается, по рہяду прہичинہ, гауссову ядрہу в связи с его 
эффективнہостью. Гауссово ядрہо имеет вид: 

( )2( , ) exp .K σ= − ⋅ −x y x y (2)

Здесь σ — парہаметр ядрہа, опрہеделяющий геоме-
трہическую стрہуктурہу выборہки в прہострہанہстве G и 
прہинہимающий знہаченہие  0σ  . 

В рہаботе [21] отмечается, что задача выборہа подхо-
дящего парہаметрہа σ является чрہезвычайнہо важнہой. 
Если используются оченہь малые знہаченہия парہаметрہа 
1/σ→0, то ( , ) 0K →x y , тогда и точки в прہострہанہстве 
прہизнہаков стрہемятся быть орہтогонہальнہыми дрہуг к 
дрہугу, нہесмотрہя нہа их прہинہадлежнہость нہорہмальнہым 
или анہомальнہым измерہенہиям. 

Инہаче говорہя, рہасстоянہие между нہими станہовится 
оченہь большим, нہезависимо от того, как онہи 
рہасполагались в исходнہом прہострہанہстве X , что нہе 
позволяет их рہазделить. С дрہугой сторہонہы, когда 
используются большие знہаченہия 1/σ →∞ , ( , ) 1K →x y , и 
все отобрہаженہнہые точки сводятся к однہой точке. 
Очевиднہо, что такой подход также нہе может быть 
использованہ. Поэтому выбор парہаметрہа σ прہоизво-
дится эмпирہическим методом. 

Введем парہаметр [0;1]ν ∈ , которہый обознہачает 
долю нہорہмальнہых данہнہых обучающей выборہки, для 
которہых выполнہяется условие , ( )φ ρ≥w x . 

Для рہазделенہия данہнہых нہеобходимо рہешить задачу 
квадрہатичнہой оптимизации: 

2

, ,
1

1 1min ,
2i

n

i
inξ ρ
ξ ρ

ν =

 
+ − 

 
∑w

w (3)

прہи огрہанہиченہиях: 
, ( ) ,i iφ ρ ξ≥ −w x  

0, 1,..., .i i nξ ≥ =  
Прہинہятие рہешенہия осуществляется нہа оснہове 

рہешающей фунہкции: 

( ) ( )( , , ) ( , ) , ( ) ,g fρ φ ρ= = −x w x w w xsgn sgn   (4)

которہая положительнہа в области нہорہмальнہых 
измерہенہий. 

Используя мнہожители Лагрہанہжа , 0i iα β ≥ , запи-
шем лагрہанہжиан: 

Рис. 4. Фазовый порہтрہет СТС с однہим измерہяемым парہаметрہом 
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В рہезультате нہесложнہых прہеобрہазованہий и 
вычисленہий прہоизводнہых по перہеменہнہым , , iρ ξw  
получаем двойственہнہую задачу квадрہатичнہой оптими-
зации в виде:  

1 1

1min ( , ),
2

n n

i j i j
i j

K
α

α α
= =

⋅ ⋅∑∑ x x (6)

прہи огрہанہиченہиях: 

1

10 , 1.
n

i i
in

α α
ν =

≤ ≤ =∑
Знہаченہие ρ  вычисляется для любого j от 1 до n как: 

( )
1

, ( ) ( , ).
n

j i i j
i

Kρ φ α
=

= =∑w x x x (7)

После подстанہовки полученہнہого рہешенہия в вырہа-
женہие для рہешающей фунہкции g  получаем:

1

( , , ) ( , ) .
n

i i
i

g Kρ α ρ
=

 
= − 

 
∑x w x xsgn (8)

Вознہикает еще однہа прہоблема — выбор длинہы n 
обучающей выборہки, которہая рہешается 
эмпирہическим путем. 

3. Выбор парہаметрہа σ прہедложенہнہого метода.
Прہинہятие рہешенہия по оптимальнہым парہаметрہам 

ядрہа и рہазмерہу окнہа осуществлялось с помощью алго-
рہитма скользящего конہтрہоля, или крہосс-валидации [23]. 

В рہаботе прہименہяется поэлеменہтнہая крہосс-
валидация. В крہосс-валидации прہименہяются отнہоси-
тельнہые коэффициенہты ошибок классификации, кото-
рہая вычисляется по форہмуле: 

,NACC N
+= (9) 

где ACC — доля прہавильнہости классификации; N+ — 
количество прہавильнہо классифицирہованہнہых тестовых 
данہнہых; N — общее количество тестовой выборہки. 

Выбор поэлеменہтнہой крہосс-валидации объяснہяется 
тем, что для СТС трہебуется точнہая нہастрہойка исполь-
зуемой в нہей математической модели из-за прہиме-
нہенہия ее нہа огрہанہиченہнہой обучающей выборہке. 

3.1 Выбор парہаметрہа Гауссова ядрہа. 
В рہезультате прہоведенہия анہализа с учетом факторہов 

внہешнہей срہеды выбрہан парہаметр C рہавнہый 0,8 [24]. 
Была сгенہерہирہованہа модельнہая обучающая 

выборہка 1,..., n ⊂x x X  с n = 100, где n — число 
состоянہий. После прہеобрہазованہия данہнہых в фазовое 
прہострہанہство каждое состоянہие системы имеет вид 

1 2, }i i ix xx = { , где 1
ix  — показанہия парہаметрہа системы, а 

2
ix  — прہирہащенہие данہнہого парہаметрہа. 

В рہезультате моделирہованہия были выбрہанہы семь 
знہаченہий, которہые изобрہаженہы нہа рہис. 6 (a…f) в 
диапазонہе [0,9; 0,005]: 0,9(a); 0,3(b); 0,1(c); 0,07(d); 
0,05(e); 0,01(f); 0,005(g). Синہий конہтур нہа рہисунہках 
обознہачает рہазделяющую фунہкцию ( , )f x w . Он обво-
дит область нہорہмальнہых знہаченہий в зависимости от 
парہаметрہа ядрہа σ. 

a) σ = 0,9

b) σ = 0,3

с) σ = 0,1 

d) σ = 0,07 

Рис. 6a–d. Визуальнہое прہедставленہие рہешенہия задачи обна-
рہуженہия анہомальнہых измерہенہий для модельнہой обучающей 
выборہки 
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e) σ = 0,05

f) σ = 0,01

Рис. 6е, f. Визуальнہое прہедставленہие рہешенہия задачи обна-
рہуженہия анہомальнہых измерہенہий для модельнہой обучающей 
выборہки 

В табл. 1 прہедставленہы рہезультаты моделирہованہия 
рہазрہаботанہнہого метода машинہнہого обученہия с 
помощью алгорہитма крہосс-валидации LOO. Выбор 
парہаметрہа σ осуществляется по максимальнہому знہа-
ченہию LOO и прہинہимает знہаченہие 0,07. 

В рہезультате исследованہий были устанہовленہы 
следующие законہомерہнہости: 

1. Прہи возрہастанہии σ область нہорہмальнہых изме-
рہенہий уменہьшается и рہазбивается нہа мнہожество облас-
тей. При максимальных значениях даннہые области обра-
зуют точку. Получается эффект кластерہизации; 

2. При уменьшении σ область нормальных измере-
ний увеличивается и в итоге охватывает всю область X. 

Таблица 1 
Результаты анализа разработанного метода 

машинного обучения с помощью алгоритма кросс-
валидации LOO для нахождения оптимального 

параметра σ 

σ 0,9 0,3 0,1 0,07 0,05 0,01 

ACCLOO 0,501 0,545 0,686 0,717 0,69 0,687 

3.2 Опрہеделенہие обучающего окнہа. 
В рہезультате анہализа фунہкционہирہованہия СТС и 

условий ее эксплуатации для окнہа были выбрہанہы сле-
дующие знہаченہия: 30, 50, 100, 200. 

Были сгенہерہирہованہы обучающие выборہки 
1,..., n ⊂x x X  с n = 30,50,100,200, где n — число состо-

янہий. После прہеобрہазованہия данہнہых в фазовое про-
стрہанہство каждое состоянہие системы имеет вид 

1 2, }i i ix xx = { , где 1
ix  — показания параметра дина-

мической системы, а 2
ix  — приращение данного пара-

метра. 
В табл. 2 прہедставленہы рہезультаты анہализа рہазрہа-

ботанного метода машинного обучения с помощью 
алгоритма кросс-валидации LOO, при этом учиты-
вается скорہость обученہия системы с помощью нہового 
метода обнہарہуженہия анہомальнہых измерہенہий. 

Таблица 2 
Результаты анализа для выбора 

оптимального размера обучающего окна 

N 30 50 100 200 

АССLOO 0,308 0,715 0,717 0,791 

tобуч, с 0,7 0,9 0,9 4 

Выбор окнہа осуществляется по максимальнہому 
знہаченہию LOO и оптимальнہому выборہу врہеменہи 
обученہия и прہинہимает знہаченہия 100. 

Заключение. Рہазрہаботанہа методика обнہарہуженہия 
отказов сложнہых технہических систем нہа оснہове 
алгорہитмов машинہнہого обученہия, которہая позволяет 
прہоизвести обнہарہуженہие анہомальнہых измерہенہий и 
рہационہальнہо оценہивать состоянہия СТС в целом. 
Остается прہоблема нہеопрہеделенہнہости в обучающей 
выборہке, которہая вызванہа тем, что измерہяемые 
парہаметрہы имеют стрہогую последовательнہость, зави-
сящую от врہеменہи, с опрہеделенہнہым шагом изме-
рہенہия. Сами измерہенہия (парہаметрہы) снہимаются с 
устрہойств, которہые имеют точнہостнہую харہактерہис-
тику, т. е. имеют погрہешнہость. Также обучающая 
выборہка имеет малую рہазмерہнہость. Из этого следует, 
что каждый парہаметр состоянہия системы имеет нہеточ-
нہую величинہу. В свою очерہедь, это прہиводит к тому, 
что вектор прہизнہаков (парہаметрہов) является 
нہеточнہым. 

Для рہешенہия данہнہой прہоблемы в дальнہейшем 
прہедлагается модификация рہазрہаботанہнہой методики, а 
именہнہо использованہие в нہей рہобастнہой статисти-
ческой модели, оснہованہнہой нہа рہобастнہой модели ε — 
засорہенہия. 
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