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Pre-processing of input information is essential part of any analysis. Data missing or the presence of ex-
tremes can significantly distort the results and lead to an erroneous solution of problems that are not in accordance 
with the real situation. Despite extensive research, finding and processing data anomalies is still an area of in-
creased interest. For solving these issues, the results of using of statistical-mathematical and intelligent methods 
will be reflected in the paper.

This paper focuses on the time series, expressed in number of hours of ship handling on an oil terminal. Such 
insights as noise and outliers in data, and their causes will be considered. Moreover, it will be proposed detection 
and processing methods for outliers, and the best method will be chosen (based on comparative analysis of confi-
dence intervals)

In practice, common and well-known methods, such as calculations based on mean value (expected 
value) or quartiles, cause the loss of valuable information, which further significantly affects the correctness 
of the overall results. The article points to the importance of preliminary estimation of the data structure. In 
the case of an asymmetric distribution, use calculations based on the median value is more effective. As an 
alternative for comparing, the result of data mining method (clustering) with its shortcomings and advantages 
is shown.

It should also be noted that further analysis of data outliers and the identification of existing dependencies 
between them lead to improvements of a whole process. Such objects should be considered as unique cases and their 
study can improve service delivery in the seaport.
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es, ship handling, oil terminal.
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МЕТОДЫ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ШУМОВ И ВЫБРОСОВ  
В СТРУКТУРЕ ИСПОЛЬЗУЕМЫХ ДАННЫХ НА ПРИМЕРЕ ДЛИТЕЛЬНОСТИ 

ОБРАБОТКИ СУДОЗАХОДА НА НЕФТЯНОМ ТЕРМИНАЛЕ

Ю. Ю. Рудницкая

Технический университет, г. Брно, Чешская Республика

Важным этапом любого анализа является предварительная обработка входной информации. От-
сутствие данных или наличие экстремумов может значительно исказить результаты и привести к оши-
бочному решению проблем, несоответствующих реальной ситуации. Несмотря на многочисленные иссле-
дования, поиск и обработка аномалий в используемых данных до сих пор является областью повышенного 
интереса. Для решения этой проблемы в статье отражены результаты применения интеллектуальных 
и статистическо-математических методов.

Объектом для исследования является временной ряд, выраженный в количестве часов обработки 
судозахода на нефтяном терминале. Рассмотрены такие понятия, как шумы и выбросы в структуре ис-
ходных данных, и причины их возникновения. В статье предложены методы обнаружения и способы обра-
ботки выбросов, а также выбран оптимальный вариант для работы с данным временным рядом на основе 
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сравнительного анализа доверительных интервалов, полученных в результате применения рассматрива-
емых методов. 

На практике универсальные и общеизвестные методы, такие как расчеты на основе среднего 
значения (математическое ожидание для генеральной совокупности) или квартилей, приводят к поте-
ре ценной информации, что в дальнейшем отражается на корректности результатов всего анализа. 
В статье рассмотрена проблема предварительной оценки структуры данных и необходимость исполь-
зования расчетов на основе значения медианы в случае асимметричности ряда распределения величин. 
В качестве альтернативы показан результат метода анализа данных (кластеризации), его недостатки 
и преимущества.

Следует отметить, что определение выбросов в структуре используемых данных принесет боль-
шую пользу при их последующем анализе и выявлении существующих закономерностей между ними. Судо-
заходы, которые представляют собой выбросы, нужно рассматривать как уникальные случаи, удаление 
которых из общей выборки не приведет к дальнейшему улучшению процесса обработки танкерного флота. 

Ключевые слова: временной ряд, анализ выбросов, описательная статистика, нефтяной терминал, 
портовые процессы, обработка судна.
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Введение
Использование современных алгоритмов, таких областей анализа как Data Mining, Machine 

learning и Process Mining, открывает ряд новых возможностей для улучшения количественных 
и качественных показателей портовых процессов. Исследование модели процесса «как есть» от-
слеживания потоков работ в режиме online, определение проблемных мест, перегруженных ре-
сурсов, принятие решений и предсказание поведения системы — вот неполный перечень проблем, 
решаемых в данных областях [1]. Однако исследования должны базироваться на качественных 
входных данных. В противном случае ни один из существующих алгоритмов не справится с об-
работкой или приведет к бессмысленным результатам. 

На сегодняшний день в России в портах введены информационные системы, отвечающие, 
в том числе, за проверку качества вводимых данных. Несмотря на это, ошибок в хранилищах дан-
ных не избежать, поэтому необходимо заранее определить рабочую группу анализируемых дан-
ных и оценить их возможные выбросы.

На основе визуального и сравнительного анализа определен эффективный метод опреде-
ления шумов и выбросов в структуре данных. Основные работы, связанные с применением ме-
тодов анализа данных, чаще всего относятся к области медицины и финансов [2] – [5]. Вопрос 
использования подобных средств анализа в области морской транспортной логистики, а именно 
ее составляющей части — обработки судна на терминале — является актуальным и до конца 
неизученным.

Методы и материалы
1. Временной ряд и аномалии в структуре данных
Объектом дальнейшего анализа выступает временной ряд, т.  е. собранные в различные 

моменты времени значения каких-либо параметров исследуемого процесса. В данном случае па-
раметром служит длительность обработки судозахода на нефтяном терминале. Временной ряд, 
как правило, состоит из следующих элементов: длительность обработки судна T = {t1, t2, … , tn} 
и числовое значение показателя (номер судозахода): X = X(T) = {x1, x2, … , xn} [6], где n — количе-
ство исследуемых судозаходов (в течение рассматриваемого периода зафиксировано 2657 судо-
заходов). Для того, чтобы визуально отразить качество применяемых далее методов, необходимо 
построить диаграмму зависимости количества судозаходов от длительности их обработки, выра-
женную в виде следующей формулы:
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где X(T) — функция зависимости количества судозаходов от длительности их обработки; 
τ ∈ [5,5;  671,5] — длительность обработки судозахода (за интервал взят промежуток отминималь-
ного времени обработки до максимального включительно); xi — отдельно взятый судозаход.

Таким образом, получаем диаграмму, отражающую количество судозаходов и длительность 
их обработки, необходимую для дальнейших расчетов (рис. 1 и 2). Для наглядности временные 
периоды указаны в соответствии с шагом 2,7 %, т. е. 18 ч:

t tmax min  G−( ) ⋅ = − ⋅ ≈( )0 027 671 5 5 5 0 27 18, , , , ч.                                      (2)

Одним из основных факторов, оказывающих значительное влияние на результаты анализа 
данных, является зашумленность. Она может быть вызвана как ошибкой оператора и системы, так 
и ошибкой переноса данных на электронный носитель, погрешностью вычислений и даже причи-
ной природного характера. В научной литературе определения понятий «шум» (noise) и «выброс» 
(outlier) различаются в зависимости от источника. Как правило, под шумом понимается ошибка 
в данных, определяемая как выражение «первоначальное значение ± сигнал». Самым тривиаль-
ным методом обработки шума служит удаление объекта, который является шумом, из общей вы-
борки. Более разумные способы предлагают алгоритмы Data Mining, которые хорошо справляют-
ся с обработкой шумов — от замены шума на среднее или наиболее часто встречающееся значение 
до прогнозирования вероятного значения на основе остальных параметров объекта.

В свою очередь, выбросы представляют собой различные аномалии экстремумы в про-
цессе, требующие дополнительного анализа. Изучение подобных выбросов может привести 
к значительному улучшению показателей эффективности всего процесса и повысить качество 
предоставляемых услуг. Важно отметить, что иногда объект можно отнести как к выбросу, так 
и к шуму одновременно. Например, судозаход с временем обработки 670 ч может являться част-
ным случаем (выбросом) или ошибкой в базе данных (шумом). Для определения отклонений 
во временном ряде и выявления его структуры далее изложены основные математико-статисти-
ческие методы анализа.

2. Статистические методы определение временных выбросов 
Для определения выбросов временного ряда необходимо вычислить доверительный интер-

вал, т. е. предельные значения статистической величины, которая с заданной доверительной ве-
роятностью будет находиться в этом интервале при выборке большего объема. Соответственно 
все значения, лежащие вне интервала, будут относиться к выбросам. Были выбраны следующие 
методы определения интервала и их параметры (более подробно каждый метод описан в источни-
ках [7] – [9]:

1. Подсчет математического ожидания(µ = 107,49) и стандартного отклонения (σ = 73,06). 
Эмпирическое правило при ассиметричном распределении ряда данных — правило Бьенамэ–Че-
бышева.

2. Использование медианы (Q2= 90,67) как основы для расчетов, не подверженных влиянию 
временных экстремумов.

3. Использование перцентилей / квартилей и межквартильного интервала [10]. Вычислим 
межквартильный интервал по формуле

IQR = Q3 – Q1 = 141,67–55,67 = 86 ч,                                             (3)

где IQR — межквартильный интервал; Q1 — нижний квартиль, который делит ряд так, что имеет-
ся 25 % наблюдений, которые меньше его, и 75 % наблюдений, которые больше его; Q3 — верхний 
квартиль.

4. Визуальное изучение графических представлений временных рядов. Данный метод ис-
пользуется при построении модели процессов в работе [11] и основан на интуитивном определе-
нии структуры данных.
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Результаты
Для оценки эффективного метода определения выбросов нанесем на диаграмму временного 

ряда полученные интервалы. На рис. 1 изображен интервал, соответствующий методу кварти-
лей. Межквартильный интервал IQR покрыл 54 % всех объектов, и при расчетах доверительный 
интервал принимает отрицательные значения, чего быть не должно (подтверждено табличными 
данными на с. 870).

Рис. 1. Использование метода квартилей — межквартильного интервала

Далее, на рис. 2, указаны интервалы, полученные при использовании методов, основанных 
на математическом ожидании и медиане. Следует отметить, что интервал на основе математиче-
ского ожидания дает лучшие результаты, чем квартили. Однако объекты, расположенные в об-
ласти 23,5 ч, выбрасываются. При использовании эмпирического правила Бьенамэ–Чебышева [0], 
а именно двойного стандартного отклонения, значения снова дают отрицательный результат. Та-
ким образом, наиболее эффективный и оптимальный метод определения выбросов показывает 
расчет на основе медианы.

Рис. 2. Метод расчета доверительного интервала на основе медианы и математического ожидания
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На основе выполненных расчетов была составлена сравнительная таблица, отражающая ме-
тоды и их доверительные интервалы.

Сравнительная характеристика методов построения доверительного интервала

Метод построения интервала Охват судозаходов, % Доверительный интервал, ч

{Q1 – 1,5IQR; Q3+1,5IQR} 93 [–73,33; 270,67]

µ ± σ 77 [34,43; 180,55]

µ ± 2σ 95 [–38,63; 253,61]

Q2 ± σ 84 [17,61; 163,73]

Визуальное изучение диаграммы 92 [18; 216]

Обсуждения
Все статистические методы неспособны точно определить существующие выбросы в дан-

ных. Расчеты в большинстве случаев ведутся на основе математического ожидания, и выбросы 
могут повлиять на общий результат. Несмотря на то, что такие суммарные количественные ха-
рактеристики, как первый, третий квартили и межквартильный размах не подвержены влиянию 
выбросов, их показатели также нельзя считать оптимальными в рассматриваемом примере. Тео-
ретически основное количество наблюдений лежит в интервале плюс-минус (±) одно стандарт-
ное отклонение от среднего значения [7]. Однако на практике для асимметрично расположенных 
данных лучше использовать вместо среднего значения значение медианы (в источнике [12] также 
описываются преимущества использования медианы по сравнению со средним значением). 

Использования ошибочных методов можно избежать, оценив изначально структуру дан-
ных или применив различные техники анализа данных. Для этого перед началом анализа можно 
провести проверку нормальности распределения ряда данных. С другой стороны, можно приме-
нить алгоритм для разбиения объекта по группам (кластеризация) и тем самым получить объек-
ты с аномальным поведением. Эти варианты способствуют сокращению ошибочных результатов 
при использовании статистических методов. Их применение описано далее.

1. Проверка нормальности распределения временного ряда
Одно из требований классической регрессионной модели заключается в нормальности рас-

пределения случайной величины. Оно позволяет использовать стандартные процедуры и методы 
статистического анализа, поэтому проверка исследуемых переменных на нормальность распре-
деления является важной составляющей частью анализа данных. Из приведенной таблицы вид-
но, что некоторые доверительные интервалы попадают в область с отрицательными значениями, 
что для временного параметра является недопустимым. Следовательно, метод не может быть ис-
пользован для анализа данных, поскольку дает некорректные результаты. Таким образом, необхо-
димо искать другие робастные методы, для которых условие нормальности распределения данных 
некритично (например, линейная регрессия, метод главных компонент и т. д.).

Рис. 2 также демонстрирует, что медиана Q2 принимает меньшее значение, чем математиче-
ское ожидание. Соответственно временный ряд имеет правую или положительную асимметрию, 
и использование медианы определяет вполне разумный временной интервал для проведения даль-
нейших исследований. Для того чтобы определить, возможно ли приведение ряда к нормально-
му распределению, следует прибегнуть к тесту Харки–Бера. В данном тесте проверяется нулевая 
гипотеза H0: S = 0, K = 3 против гипотезы H1: S ≠ 0, K ≠ 3, где S (Skewness) — коэффициент асим-
метрии; K (Kurtosis) — коэффициент эксцесса [13]. Чтобы вычислить основные показатели, был 
выбран язык программирования Python и его библиотеки для анализа данных. В результате полу-
чаются следующие показатели статистики: S = 1,829; K = 9,161; p-value = 0,000. При достаточно 
большом значении статистики p-value будет малό, и тогда будет основание отвергнуть нулевую 
гипотезу. Статистики часто используют предельный порог для p-value ≥ 0,05. Значения показате-
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лей свидетельствуют о том, что временной ряд не имеет нормального распределения и, соответ-
ственно, однородности. Таким образом, предварительная проверка нормальности распределения 
временного ряда способна сократить время, затраченное на методы, которые приведут к ошибоч-
ным результатам.

2. Кластеризация
Все указанные ранее методы определения выбросов обладают существенным недостатком, 

состоящим в том, что будучи универсальными и обобщенными, они не учитывают специфику 
данных. Таким образом, шум и нетипичное поведение системы могут оказаться особым случаем, 
который также необходимо рассмотреть. Более приемлемой методикой в данном случае обработ-
ки судазахода на нефтяном терминале может быть кластеризация, т. е. разделение генеральной 
совокупности данных на группы / кластеры с последующим их анализом.

Задача кластеризации схожа с задачей классификации — группировкой объектов в класте-
ры / классы. Однако данный метод не учитывает особенности классической регрессионной моде-
ли, и число кластеров выбирается самим пользователем. В рассматриваемом случае кластериза-
ция может быть использована для того, чтобы выделить нетипичные объекты, т. е. выявить откло-
нения в данных и в дальнейшем работать с ними. Для разбиения данных на кластеры используется 
программное средство RapidMiner (www.rapidminer.com) и алгоритм, определяющий расстояние 
между объектами.

Рис. 3. Кластеризация объектов на пять кластеров

Как видно из рис. 3, судозаходы с длительной обработкой выделены в отдельный кластер 
и явно относятся к выбросам. Однако группа объектов с малым количеством времени обработки 
не была выделена. Соответственно при большом разбросе значений объектов применение класте-
ризации имеет смысл. Тем не менее, если значения расположены близко друг другу, то они не бу-
дут выделяться в отдельный кластер, как это произошло в данном случае (группа судозаходов 
с длительностью обработки в промежутке [5,5; 23,5]).
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Заключение
На практике большинство аналитиков используют математическое ожидание для по-

строения доверительного интервала. В машинном обучении также часто используется межк-
вартильный интервал [9], не зависящий от существенного разброса значений анализируемого 
объекта. Тем не менее, ранее приведенный анализ показывает, что необходимо прежде всего 
ознакомиться со структурой данных и только уже затем применять известные статистические 
методы. Следует отметить, что при асимметричности ряда распределения величины расчеты, 
основанные на математическом ожидании и квартилях, приводят к потере важных данных. 
Кластеризация четко определяет экстремумы, точнее только судозаходы с длительной обра-
боткой. Судозаходы, обработанные в течение короткого периода времени, не выделяются в от-
дельную группу. Таким образом, наиболее эффективной методикой при работе с ассиметрич-
ным распределением следует признать расчет доверительного интервала на основе медианы 
и стандартного отклонения. 

Предварительная оценка структуры данных также играет большую роль в определении 
методов дальнейшего анализа, как, например, прогнозирование значения величины. Методы, 
используемые для нормального распределения, могут приводить к некорректным результатам 
при анализе асимметричного распределения. 

Шумы и выбросы, определенные в данной работе, требуют, в свою очередь, дополнительно-
го анализа. В дальнейшем можно изучить, какими именно признаками и свойствами объекта было 
вызвано подобное отклонение. Происхождение этих явлений не всегда вызвано ошибкой вход-
ных данных и, в свою очередь, может указывать на уникальность случаев. Изучение подобных 
объектов может повлиять на изменения в сфере оказания услуг в порту, сократить число объек-
тов с аномальным поведением, а также улучшить в целом показатели процесса обработки судна 
на терминале.
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