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Проблемы качества данных характерны для крупных информационных систем. Статья включает классификацию 
проблем и предлагает двухэтапную процедуру очистки для временных рядов показаний приборов учета. Первый 
шаг предполагает использование иерархической кластеризации на основе евклидовых расстояний, что позволит 
выделить наиболее «нетипичные» профили. Второй шаг включает применение статистической обработки для оп-
ределения выбросов во временных рядах. Предполагается, что конечное решение об ошибочности значения при-
нимает эксперт. Проведено сравнение двух способов выявления ошибочных данных: алгоритма «Supersmoother» 
и SD-метода.
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Введение
Данные, получаемые из реальных источни-

ков, никогда не бывают идеальными. Степень 
искажений первоначальной картины зависит от 
числа факторов, воздействующих как на объект 
измерений, так и на средства измерения (включая 
факторы, влияющие на этапе передачи сведений 
по каналам связи). Специалистам, работающим с 
современными SCADA-системами, также знако-
мы проблемы качества данных. Несмотря на всю 
мощь и эффективность подобных технологий, 
сведения, получаемые с их помощью, как прави-
ло, нуждаются в предварительной обработке.

Получившие широкое распространение на 
территории нашей страны автоматизированные 
системы коммерческого учета энергопотребления 
(АСКУЭ) по западной классификации относят-
ся именно к SCADA-системам [5]. Искаженные 
данные об объемах потребления энергоресурсов 
могут стать проблемой при проведении опера-
ций, связанных как с техническим, так и с ком-
мерческим учетом, и чем масштабнее система 
учета, тем более серьезные последствия могут 
нести проблемы качества данных. 

Постановка задачи
Очевидны потенциальные опасности, кото-

рые могут возникнуть при использовании дан-
ных, содержащих ошибки, для выставления 
счетов. Тема энергетики в ЖКХ является очень 
проблемной в нашей стране, и лишние споры 
относительно представленных к оплате сумм не 
представляют интереса ни для поставщиков, ни 
для потребителей [2]. В ряде городов РФ в каче-
стве меры совершенствования управления про-

цессами потребления электроэнергии системы 
коммерческого учета были установлены в мно-
гоквартирных жилых домах. Преимущества АС-
КУЭ в данном контексте неоспоримы: установка 
подобных систем выгодна поставщикам энерго-
ресурсов, управляющим компаниям и жильцам. 
В то же время недостаточное внимание уделяет-
ся потенциальным проблемам, связанным с экс-
плуатацией АСКУЭ. 

Как и в любой сложной технической системе, 
для автоматизированных систем учета энергоре-
сурсов характерно множество факторов, имею-
щих возможность негативным образом повлиять 
на работу как отдельных частей, так и всего ме-
ханизма в целом. Ошибки прежде всего различ-
ны по локализации. В этой связи можно выделить 
следующие уровни:

- уровень прибора учета (ПУ);
- уровень устройства сбора и передачи дан-

ных (УСПД);
- уровень хранилища данных.
Возникающие ошибки можно также разделить 

на одиночные и продолжительные, исходя из вре-
мени воздействия негативных факторов на систе-
му (см. рис. 1).

Основываясь на опыте эксплуатации, следует 
отметить, что большое число ошибок возникает 
на этапе интеграции АСКУЭ с различными си-
стемами (в первую очередь биллинговыми) [3]. 
Нередки случаи, когда с целью профилактическо-
го обслуживания приборов учета производится 
процедура снятия с последующей некорректной 
установкой.  Имеют место ошибки, связанные с 
неправильной установкой коэффициентов транс-
формации в программном обеспечении верхнего 
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уровня (сами счетчики фиксируют показания без 
учета этого коэффициента). 

Следует отметить, что ошибочность или кор-
ректность любых значений не может быть на 
100% определена автоматически: в любом слу-
чае итоговое решение должен принимать экс-
перт (оператор или аналитик). Завышенные или 
заниженные значения могут стать результатом 
воздействия конкретных обстоятельств [8]. К 
примеру, в средней полосе резкий всплеск потре-
бления электроэнергии может наблюдаться при 
наступлении холодов до начала отопительного 
сезона: жильцы многоквартирных домов начина-
ют использовать электрообогреватели.

Рис. 1. Ошибочные данные в профилях потребления 
электроэнергии (одиночная ошибка и ряд ошибочных 

значений)

На первом этапе подготовки данных для даль-
нейшей обработки целесообразным может быть 
выполнение процедуры кластеризации исходных 
временных рядов [9]. В контексте решаемой зада-
чи этот этап может оказаться полезным по двум 
причинам.

1. Позволяет заранее определить абсолютно 
«безнадежные» ПУ, фиксирующие либо переда-
ющие очевидно некорректные значения (подоб-
ную ситуацию иллюстрирует рис. 2).

2. Позволяет эксперту при дальнейшей работе 
оценить масштаб тех или иных явлений, наблю-
даемых в отдельных профилях.

Следующим этапом очистки данных должно 
стать непосредственно выявление потенциально 
ошибочных значений.

Методы очистки
В качестве меры идентичности временных 

рядов при решении задачи кластеризации мо-
жет быть предложено евклидово расстояние 

[6]. Для двух временных рядов Q и C длиной n 
 ев-

клидово расстояние определяется как

       
На основе значений, определенных для всех 

пар профилей, строится матрица расстояний 

где dij – евклидово расстояние между i-ым и j-ым 
временными рядами. Данная матрица может быть 
использована для применения процедуры иерар-
хической кластеризации методом полной связи. 

 

Рис. 2. а) Значения, зафиксированные неисправным 
прибором учета; б) Профили потребления, которые 

могут быть объединены в один кластер
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Исходно каждый элемент выборки объявля-
ется отдельным кластером. После чего кластеры 
последовательно объединяются, пока все элемен-
ты не попадут в один кластер. На каждом шаге 
алгоритма объединяются два кластера, расстоя-
ние между которыми минимально:

где d(q,c) – расстояние между  и  
– различные кластеры.

Рис. 3. Фрагмент дендограммы для некоторого 
подмножества приборов учета (полная картина не 
может быть приведена по причине масштабности  

– для анализа были использованы профили, 
зафиксированные более чем 8000 ПУ)

На первом этапе ПУ разделены на кластеры 
по принципу схожести профилей. Это позволяет 
значительно упростить работу аналитика: сразу 
же выявить неисправные приборы (их профили 
будут значительно отличаться от остальных и 
попадут в отдельную ветвь дендрограммы, беру-
щую начало непосредственно из корня).

На втором этапе в качестве одного из спосо-
бов определения ошибочных (а точнее сказать, 
подозрительных) данных во временных рядах 
на практике может быть использован алгоритм 
«Supersmoother», разработанный Д. Фридманом. 
Данный алгоритм, по сути, производит процеду-
ру «сглаживания», основываясь на следующей 
гипотезе [7]:

                                      
(1)

где f – некоторая функция от X; ε – случайные 
ошибки, для которых математическое ожидание 
равно нулю. Целью является нахождение спосо-
ба аппроксимировать условное математическое 
ожидание E[Y|X=x] так, чтобы минимизировать 

при этом математическое ожидание квадрата не-
вязки 

Один из способов решить поставленную зада-
чу – применить линейную регрессию

                     
(2)

где N определяет область вблизи xi – отрезок, на 
котором построена данная регрессия. Этот пара-
метр (ширина окна) определяет баланс вариации 
и смещения, он коренным образом влияет на точ-
ность восстанавливаемой зависимости. Следует 
отметить, что ширина окна может как варьиро-
ваться, так и оставаться постоянной для всего 
массива данных. Для заданной ширины окна J 
локальную линейную регрессию на рассматрива-
емом участке можно представить как

                      
(3)

где коэффициенты  получены для то-
чек на интервале  причем 

Оптимальная ширина окна, минимизирующая 
математическое ожидание квадрата невязки:

может быть определена при помощи контро-
ля по отдельным объектам (leave-one-out cross 
validation) для значения 

Минимизация  в свою очередь позволяет 
определить оптимальную ширину окна:

.

Квадрат суммы невязок для контроля по от-
дельным блокам может быть вычислен следую-
щим образом:

Для построения оценочной функции с варьи-
руемой шириной окна Фридман предложил ми-
нимизировать оценку 
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относительно  Для этого мы прежде 
всего строим регрессию (3) на отрезке J (реко-
мендованные величины для J – 0,05n; 0,2n; 0,5n). 
Далее мы вычисляем кросс-валидированные не-
вязки для каждого из выбранных J:

и сглаживаем  относительно  шири-
ной окна J=0,2n для того, чтобы оценить значение 

 используемое впоследствии для опре-
деления оптимальной ширины окна в каждой из 
точек:

Найденные оптимальные значения  
для ширины окна впоследствии сглаживаются 
еще раз (при этом значение J выбирается равным 
0,2n) относительно xi, и выбираются два наибо-
лее близких значения из начального множества, 
такие, что 

Следующий, предпоследний, шаг предпо-
лагает линейную интерполяцию относительно 

 для двух вышеупомянутых значений. На-
конец, результат еще раз подвергается операции 
сглаживание. Значение ширины окна J при этом 
задается равным 0,05.

Хорошо известен относительно простой спо-
соб выявления «подозрительных» значений в 
данных – метод стандартных отклонений (SD-
method). Его можно кратко представить в следу-
ющем виде:

 

где σ – стандартное отклонение. Все точки, лежа-
щие за границами упомянутых интервалов, счи-
таются «выбросами». Согласно неравенству Че-
бышева, для случайной величины X со средним μ 
и дисперсией σ2 для любого k>0 имеет место

Значение  позволяет определить 
часть данных, находящуюся «на расстоянии» 
k стандартных отклонений от среднего [1]. 

Данный способ также может быть использо-
ван при выявлении потенциально ошибочных 
данных.

С целью исследования и сравнения воз-
можностей описанных методов выявления 
«подозрительных» данных был проведен вы-
числительный эксперимент, исходные данные 
для которого собраны при помощи АСКУЭ, 
функционирующей в ряде многоквартирных 
жилых домов г. Саранска [4]. Из начального 
массива данных, представляющего собой на-
боры суточных значений для 8000 приборов 
учета, зафиксированных на временном ин-
тервале с 25.12.2013 по 21.04.2015, выбраны 
100 тестовых профилей.

Предварительно была произведена их 
иерархическая кластеризация, позволившая 
отбросить неисправные ПУ, данные от кото-
рых не подлежат очистке. Выборка 100 слу-
чайных профилей произведена из различных 
кластеров с целью сделать эксперимент мак-
симально объективным. Временные ряды, со-
ставляющие выборку, предварительно были 
проанализированы и размечены экспертом на 
предмет наличия «подозрительных» значе-
ний.

Для сравнения описанных подходов были 
выбраны два показателя: процент выявлен-
ных ошибок и отношение числа «ложных» 
ошибок к числу действительных (также выра-
женное в процентном соотношении). Следует 
отметить, что для эксперта, работу которого 
призван автоматизировать тот или иной под-
ход, более важны правильно определенные 
действительные ошибки, нежели меньшее ко-
личество «ложных срабатываний». 

Рис. 4. Гистограмма, демонстрирующая 
результативность метода стандартных отклонений
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Рис. 5. Гистограмма, демонстрирующая 
результативность метода стандартных отклонений 

(число ложных срабатываний)

Это объясняется относительно высокой ценой 
ошибки и простотой проверки отдельного профи-
ля опытным аналитиком. В то же время другая 
крайность – большое число ложных срабатыва-
ний – тоже является нежелательной. При таких 
обстоятельствах попросту теряется целесообраз-
ность применения статистических методов в ра-
боте.

Результаты экспериментов проиллюстрирова-
ны рис. 4, 5, 6 и 7. Из гистограмм рис. 4 и рис. 6 
видно, что процент выявленных ошибок при ис-
пользовании метода стандартных отклонений ока-
зался выше, чем для алгоритма «Supersmoother». 
Как было сказано выше, этот критерий сравнения 
на практике имеет большее значение.

 
Рис. 6. Гистограмма, демонстрирующая 

результативность алгоритма «Supersmoother»

Рис. 7. Гистограмма, демонстрирующая 
результативность алгоритма «Supersmoother» 

(число ложных срабатываний)

В то же время, как можно заметить по ги-
стограммам рис. 5 и рис. 7, для алгоритма 
«Supersmoother» при работе было характерно 
меньшее число «ложных» срабатываний.

Заключение
Подводя итог, следует отметить, что, несмотря 

на результаты проведенного эксперимента, ал-
горитм, показавший лучшие результаты, нельзя 
однозначно признать безальтернативным реше-
нием. Причина этого в том, что профили потре-
бления электрической энергии в МКД опреде-
ляются совокупностью факторов: таких как 
температура воздуха (при резких похолоданиях 
потребление электроэнергии возрастает), длина 
светового дня и т.д. Более сложные, многофак-
торные статистические модели, возможно, могли 
бы показать более высокие результаты [10]. В то 
же время описанный в данной работе подход мо-
жет значительно упростить труд аналитика – как 
связанный с коммерческим или техническим уче-
том, так и преследующий более сложные цели, 
имеющие отношение к области Data Mining.
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Quality of service is the main issue for modern large information systems. Their parameters mostly depend 
on data sources.  Power usage meter reading might be used for billing and data mining analysis, and errors in 
these time series are undesired. Therefore, effective data cleaning should be performed before necessary data 
processing. Data quality problems in automatic systems for commercial measurement of power consumption 
can occur due to various reasons. This work describes classifi cation of those problems, and we propose two-
step procedure for cleaning of time series containing errors in automatic systems for commercial measurement 
of power consumption. The fi rst step applies hierarchical clustering based on Euclidian distance that provides 
detection the most “unusual” profi les.  The second step uses statistical data processing to determine time series 
outliers. We assume expert makes the fi nal decision. This work is concerned with comparison of two methods 
for error data detection: SD-method and “Supersmopther” algorithm. We produced comparison for 100 power 
usage profi les that preliminarily were analyzed by expert.
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Введение
Принципы моделирования и пути практиче-

ского применения функционала ожидаемой по-
лезности (ФОП) рассмотрены в [1]. Показано, 
что конвергенция теории ожидаемой полезности 
с теорией сложных систем (СС) организационно-

технического типа, которая включает методы сце-
нариев и функционально-стоимостного анализа, 
а также использование компьютерного варианта 
метода Монте-Карло (ММК), открывает новые 
возможности для применения метода статистиче-
ского имитационного моделирования (СИМ) по 

УДК: 004.056.5; 681.142.342 
ФУНКЦИОНАЛ ОЖИДАЕМОЙ ПОЛЕЗНОСТИ В ЗАДАЧАХ УПРАВЛЕНИЯ
СЛОЖНЫМИ СИСТЕМАМИ ОРГАНИЗАЦИОННО-ТЕХНИЧЕСКОГО ТИПА

Маслов О.Н., Фролова М.А.
Поволжский государственный университет телекоммуникаций и информатики

E-mail: maslov@psati.ru

Рассматриваются теоретические принципы моделирования функционала ожидаемой полезности (ФОП), необхо-
димые для его применения при управлении сложными системами организационно-технического типа. Приведе-
ны результаты тестирования разработанной модели ФОП.

Ключевые слова: управление сложными системами, принятие решений, моделирование ожидаемой полезности, функци-
онал ожидаемой полезности.
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