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ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ 

 

Актуальність теми. В умовах підвищення складності більшості технологі-

чних процесів та появи високоточних датчиків для реєстрації сигналів різного по-

ходження у системах моніторингу, виникає необхідність розробки нових та удо-

сконалення існуючих моделей, методів та інформаційних технологій виявлення 

розладнань в процесах, що досліджуються. Сучасна концепція моніторингу пе-

редбачає безперервний контроль стану об’єкту, який здійснюється на основі ре-

єстрації даних у реальному масштабі часу. До таких об’єктів відносять системи 

металургічного, паливно-енергетичного комплексів, хімічної та нафтопромисло-

востей, авіабудування, які пов’язані з виробництвом та експлуатацією гідравліч-

них систем, системи екологічного та медичного моніторингу. Своєчасне, раннє 

виявлення змін стану процесів, що реєструються, дозволяє запобігти аварійним 

ситуаціям та втратам на відновлення працездатності систем. У медицині критич-

них станів проблема раннього виявлення розладнань набуває життєво важливого 

значення. 

Завдання виявлення розладнань перш за все асоціюється з теоретиками кла-

сичного підходу, а саме E.S. Page, А.М. Ширяєвим, A.D. Pouliezos, І. В. Нікіфоро-

вим, M. Basseville, наукові роботи яких знайшли широке застосування в межах 

апріорного та апостеріорного підходів. Розвиток інтелектуальних технологій об-

робки інформації створив умови для альтернативного підходу до виявлення роз-

ладнань. Значний внесок у створення та імплементацію методів обчислювального 

інтелекту, орієнтованих на моделі обробки та аналізу даних для завдань виявлен-

ня розладнань внесли відомі вчені Є.В. Бодянський, О.І. Михальов, С.А. Суботін, 

H. Tanaka, L. Zadeh, G. Box, G. Jenkins, І. Перфільєва, В. Вапнік, М.А. Айзерман, 

G. E. Hinton, A. Krizhevsky, О.П. Ротштейн, Л.С. Файнзільберг, T. Bayes, Т. Сааті, 

M. Brunelli, D.C. Montgomery та ін. 

Однак проведений аналіз стану проблеми виявлення розладнань дозволив 

зробити висновок, що у більшості випадків недостатня ефективність викорис-

тання інсуючих моделей та методів, пов’язана з їх налаштуванням на аналіз стоха-

стичних або стаціонарних стохастичних процесів. Дані методи призначені для ви-

явлення різких змін та є малоефективними при виявленні повільних неадитивних 

змін характеристик процесу. Повільні зміни є результатом складної внутрішньої 

динаміки об’єктів, що характеризуються нестаціонарними квазіперіодичними 

процесами та призводять до структурних порушень. Такі порушення є прихова-

ними і не можуть бути виявлені за допомогою класичних методів. 

Питанням теоретичних досліджень нестаціонарних квазіперіодичних проце-

сів, які тісно пов’язані із поведінкою нелінійних динамічних систем, присвячено 

роботи відомих вітчизняних та зарубіжних вчених Р.Е. Пащенко, Ф. Муна, А. Пу-

анкаре, Б. Мандельброта. Однак в цих роботах відсутня у явному вигляді поста-

новка та вирішення проблеми виявлення розладнань. 

Отже, існуючі моделі та методи призначені для виявлення адитивних розла-

днань, в той час, коли існує практична потреба у ранньому виявленні змін стану 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, розладнання в яких виникають вна-

слідок повільних змін у структурі. Враховуючи вищезазначене, існує протиріччя 

між необхідністю раннього виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіоди-
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чних процесах, обумовлених неадитивними змінами та можливостями існуючих 

моделей та методів. 

Таким чином, актуальною є науково-прикладна проблема створення теоре-

тичних та прикладних основ раннього виявлення неадитивних розладнань в не-

стаціонарних квазіперіодичних процесах. Для розв’язання цієї проблеми необхід-

ним є комплексний міждисциплінарний підхід, який ґрунтується на дослідженні 

властивостей нестаціонарності і квазіперіодичності за допомогою методів на ос-

нові фізичних моделей, фрактального аналізу та математичного апарату обчислю-

вального інтелекту з одного боку, а з іншого боку – на розробці відповідного ін-

формаційного і технічного забезпечення для їх реалізації. 

Зв'язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Дисертацій-

на робота виконана відповідно до плану науково-дослідних робіт Харківського 

національного університету радіоелектроніки (ХНУРЕ) в рамках держбюджетних 

НДР: «Дослідження теоретичних та технічних принципів оцінки стану людини, 

профілактики, лікування та реабілітації» (ДР № 0107U001541), «Теорія, методи і 

моделі управління життєвим циклом інтелектуальних інформаційних середовищ 

регіональних соціо-економічних об’єктів» (розділ «Розробка знання-орієнтованих 

моделей, методів та елементів інформаційного середовища на прикладі створення 

інформаційного середовища процесу діагностики у ринології»), 

(ДР № 0115U002430), «Розробка інформаційної технології ідентифікації систем-

них адаптаційних можливостей підлітків з серцевою патологією» 

(ДР № 0115U002437), «Розробка методології і математичних моделей соціально-

економічних систем при реалізації концепції їх стійкого розвитку» 

(ДР № 0115U001522); в рамках програми Horizon2020, Cost action № CA15110 

«Harmonising standardization strategies to increase efficiency and competitiveness of 

European life-science research»; у рамках робіт у міжнародному комітеті ISO/TC 

276 Biotechnology, WG5 «Data processing and integration» та договором про науко-

во-практичне співробітництво між ХНУРЕ та ХМАПО № DP176/603 від 

15.03.2016р.  

Мета і завдання дослідження. Метою дисертаційної роботи є створення 

моделей, методів та інформаційних технологій для раннього виявлення неадитив-

них розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

Відповідно до поставленої мети у дисертаційній роботі необхідно вирішити 

такі завдання: 

– провести аналіз моделей, методів та засобів обробки гетерогенних даних 

для задач виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах; 

– розробити теоретико-множинну модель процесів обробки та аналізу гетеро-

генних даних, на основі якої реалізуються завдання виявлення розладнань та пла-

нування втручань; 

– удосконалити метод оцінювання аналітичної неоднозначності гетерогенних 

даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів; 

– розробити модель інтегральної ознаки стану та метод синтезу інтегрального 

критерію оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів на ос-

нові дослідження їх фізичних властивостей; 

– удосконалити метод імітаційного моделювання просторово-часових харак-

теристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів; 
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– розробити метод визначення інформативних ознак розладнань нестаціонар-

них квазіперіодичних процесів на основі аналізу часових рядів; 

– розробити методи раннього виявлення розладнань та фільтрації аномалій 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі апарату обчислювального ін-

телекту; 

– розробити інформаційну технологію раннього виявлення неадитивних роз-

ладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах; 

– розробити інформаційну технологію раннього виявлення розладнань в не-

стаціонарних квазіперіодичних процесах на основі імітаційного CFD-

моделювання для планування втручань; 

– розробити інтелектуальну інформаційну систему, яка реалізує інформаційну 

технологію раннього виявлення розладнань та планування оперативних втручань. 

 Об'єктом дослідження є нестаціонарні квазіперіодичні процеси в умовах 

інформаційної невизначеності. 

 Предметом дослідження є моделі, методи та інформаційні технології, що 

забезпечують раннє виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних 

процесах. 

Методи дослідження: проведені дослідження ґрунтуються на методах сис-

темного аналізу, загальної теорії систем, теоретико-множинному підході  – при 

побудові моделі процесів обробки та аналізу гетерогенних даних нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, методах аналізу часових рядів у частотній, часовій та 

частотно-часовій областях, нечіткого F-перетворення, фрактального аналізу, ме-

тодах нелінійної динаміки – при розробці методів екстракції інформативних ознак 

часових рядів нестаціонарних квазіперіодичних процесів; методах теорії гідроди-

наміки – при розробці моделі інтегральної ознаки стану та методу синтезу інтег-

рального критерію оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних про-

цесів на основі дослідження їх фізичних властивостей; методах математичної фі-

зики – для реалізації чисельного моделювання нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів; методах обчислювального інтелекту – при побудові методів раннього 

виявлення розладнань та фільтрації аномалій в нестаціонарних квазіперіодичних 

процесах; методичних основах побудови інформаційних технологій – при побу-

дові інформаційних технологій раннього виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах та планування втручань. 

Наукова новизна отриманих результатів.  
1. Вперше запропоновано теоретико-множинну модель процесів обробки та 

аналізу гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, яка міс-

тить функції інтелектуальної підтримки прийняття рішень та планування втру-

чань з використанням методів імітаційного моделювання та сукупності математи-

чних моделей на основі нейронних мереж, що дозволяє реалізувати комплексний 

підхід до підвищення якості раннього виявлення розладнань. 

2. Вперше запропоновано математичну модель інтегральної ознаки стану 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, яка враховує сукупний вплив статич-

них та динамічних параметрів зовнішнього середовища, що дає можливість вра-

ховувати наявні властивості нестаціонарності та квазіперіодичності при виявленні 

розладнань. 

3. Вперше розроблено метод синтезу інтегрального критерію оцінювання 
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структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, який містить у собі етапи 

визначення інтервалів сталості та критичного значення інтегральної ознаки стану 

нестаціонарного квазіперіодичного процесу, що дає змогу забезпечити прогнозу-

вання структурних розладнань в умовах неповної інформації про стан процесу. 

4. Вперше розроблено метод раннього виявлення розладнань в нестаціонар-

них квазіперіодичних процесах з використанням нейронних мереж опорних век-

торів, що містить етапи визначення властивості лінійної нероздільності даних, па-

раметрів регуляризації та зворотньої ширини радіальної базисної функції ядра за 

допомогою процедури крос-валідації на основі генетичного алгоритму, що дозво-

ляє підвищити точність виявлення розладнань та зменшити витрати ресурсів на 

усунення розладнань. 

5. Вперше запропоновано метод фільтрації аномалій нестаціонарних квазі-

періодичних рядів на основі згортальної нейронної мережі глибинного навчання, 

який засновано на перетворенні одномірних масивів нестаціонарних квазіперіо-

дичних рядів у двомірні масиви зображень та обчислення оптимального значення 

параметру роздільної здатності за допомогою ансамбля дерев рішень, що дає мо-

жливість відфільтрувати помилки реєстрації даних. 

6. Удосконалено метод імітаційного моделювання просторово-часових ха-

рактеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів пре-

дметної галузі, який на відміну від існуючих містить етап завдання нестаціонар-

них граничних умов, що дає можливість сформувати багатовимірне візуальне 

представлення нестаціонарного квазіперіодичного ряду та за його допомогою ло-

калізувати місцезнаходження розладнань. 

7. Удосконалено метод оцінювання аналітичної неоднозначності гетеро-

генної інформації, який на відміну від існуючих містить етапи ідентифікації типу 

даних та класу невизначеності, що дає змогу підвищити точність раннього вияв-

лення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

8. Отримав подальший розвиток метод визначення інформативних ознак 

розладнань нестаціонарних квазіперіодичних рядів, який на відміну від існуючих 

містить етапи нечіткої апроксимації, визначення спектральних компонент на ос-

нові модифікованого коваріаційного методу та оцінювання хаотичних властивос-

тей ряду, що у сукупності дає можливість підвищити ефективність раннього вияв-

лення розладнань. 

Практичне значення отриманих результатів. Розроблене в дисертаційній 

роботі математичне, інформаційне та технічне забезпечення інтелектуальної сис-

теми підтримки прийняття рішень, в основу якого покладено інформаційні техно-

логії раннього виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах 

для виявлення неадитивних розладнань та комп’ютерного планування втручань, 

надає можливість фахівцям предметних областей отримати необхідний набір кі-

лькісних характеристик розладнання і дозволяє уникнути подальших ускладнень, 

знизити риск помилкового визначення стану об’єкту як при реалізації процедур 

технічної діагностики, так і при здійсненні лікувально-діагностичного процесу, у 

тому числі, в реальному часі. У той же час запропонована інформаційна техно-

логія раннього виявлення неадитивних розладнань дозволяє ідентифікувати їх на 

ранній стадії, що дає, в свою чергу, змогу уникнути подальших ускладнень та за-

побігти аварійним ситуаціям. Комплексне використання розроблених інфор-
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маційних технологій раннього виявлення розладнань та планування втручань доз-

воляє окрім реалізації превентивних заходів отримувати економічний ефект в 

умовах страхової медицини. 

Результати роботи апробовано і впроваджено в лікувально - діагностичний 

процес міської клінічної лікарні № 30, м. Харків (акт впровадження від 

31.08.2017), Харківського науково-практичного центру хвороб вуха, горла, носа, 

ХМАПО (акт впровадження від 28.04.2017), клінічної лікарні «Феофанія» Держа-

вного Управління Справами, м. Київ (протокол клінічних випробувань від 

17.04.2015 р.), стандарти «ISCOANA» (лист-підтвердження від 02.11.2016 р.), в 

наукову діяльність Інституту проблем машинобудування ім. А.М. Підгорного На-

ціональної Академії Наук, м. Харків (акт впровадження від 28.09.2017), в навча-

льний процес ХНУРЕ (акт про впровадження від 02.10.2017). Програмно-апаратна 

система «Optimus» пройшла сертифікацію УКРСЕПРО та її включено у держав-

ний реєстр, свідоцтво № 14777/2015 від 12.06.2015 р. 

Особистий внесок здобувача. Всі основні результати дисертаційної робо-

ти, які виносяться на захист отримано автором особисто. У роботах, написаних зі 

співавторами, здобувачеві належить: [1] – критерій оцінювання структури неста-

ціонарних квазіперіодичних процесів, [4] – метод оцінювання аналітичної неодно-

значності нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [5] – метод реєстрації і 

обробки даних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів на прикладі рино-

манометричних даних, [6] – метод спектрального оцінювання нестаціонарних 

квазіперіодичних рядів на основі модифікованого коваріаційного методу, [7] – 

формальні моделі виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних про-

цесах, [8] – методика оцінювання впливу невизначеності даних на характеристики 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [10] – програмно-апаратна система 

для оцінювання функції остіомеатального комплексу на основі аналізу неста-

ціонарних квазіперіодичних процесів, [11] – методика оцінювання невизначеності 

інтегральної ознаки стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [12] – нечі-

тка регресійна модель для аналізу нестаціонарних квазіперіодичних процесів на 

прикладі риноманометричних даних, [13] – метод розрахунку характеристик не-

стаціонарних процесів на основі застосування сингулярних інтегральних рівнянь, 

[14] – метод фільтрації аномалій нестаціонарних квазіперіодичних рядів, [15] – 

модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [19] 

– інформаційна технологія планування оперативних втручань, [22] – метод синте-

зу інтегрального критерію оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодич-

них процесів, [23] – програмно-апаратна система для оцінювання функції носово-

го дихання, [24] – метод визначення параметрів нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів для оцінювання вентиляційної функції співустя верхньощелепної пазухи, 

[25] – методика визначення інформативних параметрів нестаціонарних квазіпері-

одичних часових рядів на основі нечіткого перетворення, [26] – метод фільтрації 

аномалій нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі згортальної ней-

ронної мережі глибинного навчання, [27] – метод екстракції інформативних ознак 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі апарату F-перетворення, [28] 

– метод екстракції інформативних ознак нестаціонарних квазіперіодичних проце-

сів на основі фрактального аналізу, [29] – інтелектуальна інформаційна система 

для обробки гетерогенних даних, [30] – методика оцінювання інтегральної ознаки 
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стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [31] – апаратне забезпечення 

програмно-апаратної системи для діагностики функції остіомеатального комплек-

су, [32] – метод екстракції інформативних ознак патологічного стану для діагнос-

тики апное сну, [33] – модуль системи підтримки прийняття рішень на основі ме-

тодів обчислювального інтелекту, [34] – метод оцінювання аналітичної неодно-

значності інформативних ознак нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [35] – 

модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів на 

прикладі риноманометричних даних, [36] – методика екстракції інформативних 

ознак нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [37] – системний підхід до ви-

значення інформативних ознак стану функції остіомеатального комплексу, [38] – 

методика оцінювання невизначеності даних нестаціонарних квазіперіодичних ча-

сових рядів, [39] – програмно-апаратний комплекс для реєстрації даних диферен-

ційного тиску, [40] – методика оцінювання невизначеності даних риноманометри-

чних вимірювань, [41] – критерії ідентифікації патологічних станів, [42] – мето-

дика спектрального аналізу риноманометричних даних, [43] – метод спектрально-

го оцінювання нестаціонарних квазіперіодичних рядів на основі авторегресійної 

моделі на прикладі риноманометричних даних, [44] – критерії оцінювання точно-

сті даних вимірювань риноманометричних даних, [45] – критерій ідентифікації 

фаз носового дихального циклу, [46] – критерії оцінювання структури сигналів 

повітряного тиску, [47] – метод побудови тривимірної моделі, [48] – метод візуа-

лізації процесу седиментації аерозольних частинок, [49] – програмне забезпечення 

модулю реєстрації вимірювань, [50] – метод побудови тривимірної моделі каналу 

нерегулярної форми, [51] – граничні умови чисельного моделювання, [52] – мето-

дику фільтрації зображень комп’ютерної томографії, [53] – методика оцінювання 

точності даних експериментальних досліджень, [54] – методика обробки даних 

зображень седиментації аерозольних частинок, [55] – модифікація методу побу-

дови тривимірної моделі на основі моделі триангуляції Делоне, [56] – методика 

обчислення інтегрального критерію стану нестаціонарних квазіперіодичних про-

цесів, [57] – методика оцінювання впливу просторових конфігурацій каналів на 

структуру нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [58] – методика оцінювання 

невизначеності даних експертних оцінювань. 

Апробація результатів роботи. Основні результати дисертаційної роботи 

доповідалися й обговорювалися на: Міжнародному україно-японському науково-

промисловому форумі, Україна м. Одеса, 2013 р., 25-му Міжнародному конгресі 

європейської ринологічної асоціації Congress of the European Rhinologic Society, м. 

Амстердам, Нідерланди, 2014 р., 24-му та 25-му Міжнародному науковому симпо-

зиумі “Metrology and Metrology assurance”, м. Созополь, Болгагрія, 2014 р., 2015 

р., 6-тій Міжнародній науково-технічній конференції «Сенсорна електроніка та 

мікросистемні технології» (СЕМСТ-6), Україна, м. Одеса, 2014 р., XVII-му Між-

народному молодіжному форумі «Радіоелектроніка та молодь у XXI столітті», м. 

Харків, 2014 р., 5-му Міжнародному радіоелектронному форумі «Прикладна елек-

троніка. Стан та перспективи», м. Харків, 2014 р., XX-й Міжнародній науково-

технічній конференції «Гідроаеромеханіка в інженерній практиці», м. Київ, 2015 

р., Міжнародних IEEE конференціях «International Conference on Computer 

Sciences and Information Technologies», Львів, Україна, 2015 р., 2016 р., 2017 р, 

Міжнародній конференції 36
th
 IEEE International Conference on «Electronics and 
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nanotechnology», Київ, 2016 р., Міжнародній конференції «The 1
th

 IEEE 

International Conference on Data Stream Mining & Processing», Львів, 2016 р., VIII-й 

Міжнародній школі-семінарі «Теорія прийняття рішень», м. Ужгород, Україна, 

2016 р., 26-му Міжнародному конгресі європейської ринологічної асоціації 26
th
 

Congress of the European Rhinologic Society, м. Стокгольм, Швеція, 2016 р., II-й 

Міжнародній науково-технічній конференції «Поліграфічні, мультимедійні і 

WEB-технології», Харків, 2017 р. 

Публікації. За результатами досліджень опубліковано 58 наукових праць (з 

них 8 одноосібно): 28 статей, серед яких 21 у фахових періодичних виданнях 

України та за кордоном з технічних наук, з них 6 статей в англомовних виданнях, 

4 з яких включено у міжнародну наукометричну базу Scopus, 7 статей у додатко-

вих виданнях за темою дисертації, 1 з яких включено у міжнародну наукометрич-

ну базу Scopus, 2 патенти України на винахід, 1 патент України на корисну мо-

дель, 27 тез доповідей у матеріалах міжнародних наукових конференцій (5 в ан-

гломовних виданнях, що включені в міжнародну наукометричну базу Scopus). 

Структура та обсяг роботи. Дисертація складається зі вступу, 7 розділів, 

висновків, списку використаних джерел, додатків. Загальний обсяг роботи скла-

дає 420 сторінок тексту, що містять 2 анотації на 28 сторінках, 129 рисунків (4 ри-

сунка повністю займають площу на 4 сторінках), 21 таблицю, список використа-

них джерел з 392 найменувань на 37 сторінках, 14 додатків на 49 сторінках. 

ОСНОВНИЙ ЗМІСТ РОБОТИ 

У вступі обґрунтовано актуальність дисертаційної роботи, сформульовано 

мету і основні завдання досліджень, наведено відомості щодо зв'язку дисертації з 

планами організації, де виконана робота. Дано стислу анотацію отриманих у ди-

сертації результатів, відзначено їх наукову новизну та практичну цінність, наве-

дено дані щодо використання результатів проведених досліджень. 

У першому розділі проведено аналіз сучасного стану проблеми виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах, визначено напрями та 

перспективи подальшого розвитку. Проаналізовано характеристики нестаціонар-

них квазіперіодичних процесів та математичний апарат, на якому ґрунтуються ос-

новні підходи до виявлення розладнань. 

За результатами аналізу виявлено, що найбільш поширеними для завдань 

виявлення розладнань є методи на основі статистичного аналізу часових рядів. 

Проте їх ефективність обмежується виявленням адитивних розладнань. Показано, 

що найпристосованішими для завдань раннього виявлення неадитивних розлад-

нань є методи на основі обчислювального інтелекту, а саме група методів, що ке-

руються даними, серед яких найбільшу ефективність мають методи розділення на 

основі метричних моделей та методи м’яких обчислювань на основі нейронних 

мереж. Визначено, що дані методи мають свої переваги й недоліки та мають об-

меження при розв’язуванні задач раннього виявлення розладнань за умов дефіци-

ту апріорної та поточної інформації про стан нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів. Врахування властивостей нестаціонарності та квазіперіодичності мож-

ливо за умов використання методів на основі дослідження фізичних властивостей 
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процесів та апарату фрактального аналізу, які дають змогу виявляти структурні 

зміни на ранньому етапі. Отже, для раннього виявлення розладнань доцільним є 

комплексне використання методів аналізу часових рядів, обчислювального інте-

лекту, фрактального аналізу та методів на основі фізичних моделей. Виявлено, що 

на даний час відсутні відповідні інформаційні технології раннього виявлення роз-

ладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

Показано, що для реалізації розроблених моделей та методів необхідним є 

створення відповідного інформаційного забезпечення у вигляді інтелектуальної 

системи підтримки прийняття рішень на основі інформаційних технологій раннь-

ого виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах та пла-

нування оперативних втручань із застосуванням імітаційного моделювання. 

На підставі аналізу стану науково-методичного апарату існуючих моделей 

та методів виявлення розладнань сформульовано науково-прикладну проблему 

створення теоретичних та прикладних основ раннього виявлення неадитивних ро-

зладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

У другому розділі запропоновано теоретико-множинну модель аналізу ге-

терогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів як підґрунття для 

реалізації завдань виявлення розладнань та планування оперативних втручань. Ро-

зроблено концептуальні основи побудови інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень, синтезована система реалізує комплекс методів обчислюваль-

ного інтелекту, за допомогою яких здійснюється обробка та аналіз гетерогенних 

даних, що характеризують нестаціонарні квазіперіодичні процеси, та метод оці-

нювання аналітичної неоднозначності, що у сукупності дозволяє забезпечити під-

вищення точності виявлення розладнань.  

Теоретико-множинна модель аналізу гетерогенних даних нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів дозволяє формалізувати процеси обробки та аналізу 

гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів із використанням 

сукупності математичних моделей та методів на основі нейронних мереж, іміта-

ційного моделювання, методів на основі фізичних моделей, аналізу часових рядів. 

На етапі побудови інтелектуальної системи підтримки прийняття рішень необхід-

но формалізувати комплекс вимог. Набір вимог до системи представимо у вигляді 

моделі: 

,M,M,MM BFRTRRIS       (1) 

де TRM - модель технологічних вимог, яку формалізовано у вигляді набору: 

(2) 

 

де IIFL  - модель інтеграції інформаційних потоків, що повинна забезпечити єди-

ний інформаційний простір (семантичну інтеграцію) та координацію процесів 

управління і зберігання інформації; SCPFL  - модель синтезу централізованих і роз-

поділених технологій, що забезпечить централізований доступ до інформації та є 

основою компонентної архітектури системи; AL  - модель архітектури, у даному 

випадку компонентної архітектури, яка надає інформаційній системі властивість 

модульності; SL  -модель підтримки стандартів, що забезпечує гнучкість та адап-

тивність системи; MTL  - модель вимог замовника (масштабованість і переноси-

,L,L,L,L,L,L,LM SRMTSASCPFIIFTR 
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мість); 
RL  - модель надійності, за допомогою якої здійснюється мінімізація ймо-

вірності відмови інформаційної системи і її відновлення після збою або відмови; 

SL  - модель забезпечення безпеки і конфіденційності інформації; 

FRM  - модель функціональних вимог, що представлена набором: 

,L,L,L,L,LM EEMDSSSETCFR      (3) 

де 
SETC L,L,L  - моделі збору, обробки та передавання інформації; MDSSL  - сукуп-

ність математичних моделей, що забезпечують процес підтримки прийняття рі-

шень; EEL  - модель оцінювання ефективності процесу виявлення розладнань; BM  

- модель бізнес-процесів, яка містить мета-модель прийняття рішень у бізнес-

процесах за згідно стандарту DMN (Decision Model and Notation) та модель групи 

вимог до інформаційної системи як аспекту бізнесу. 

 Таким чином, ґрунтуючись на формалізованих вище вимогах створюється 

фундамент для забезпечення загальної специфіки досліджуваних процесів ран-

нього виявлення розладнань та комп’ютерного планування втручань в інформа-

ційних системах. Структурно-функціональну схему розробленої інтелектуальної 

системи підтримки прийняття рішень наведено на рис. 1. 

 

 
 

Рисунок 1 – Структурно-функціональна схема інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень 

 

МС – мікросервіси, БВД – блок введення даних, БПД – блок попередньої обробки 

даних, БСА – блок статистики і агрегації даних, БЗ – база знань, БД – база даних, 
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ППВ – підсистема планування втручань, ОПР – особа, що приймає рішення, БВД 

– блок виводу даних, БІЗ – блок інтерпретації знань, БПР – блок прийняття 

рішень, БМПР – блок моделей прийняття рішень, БАД – блок аналізу даних, ІАД 

– інтелектуальний аналіз даних, СА – статистичний аналіз даних, ПОСТ – постоб-

робка даних зображень. 

У загальному вигляді модель процесів обробки та аналізу гетерогенних да-

них можна представити у вигляді набору функціональних процесів, що забезпе-

чують, та відношень, що зв’язують елементи процесів в єдину структуру. Фор-

малізуємо модель процесів за допомогою виразу: 

,QM,SSP,AB,MB,DB,KB,DM,IIRIS    (4) 

де II  - процес обміну даними за допомогою інтелектуального інтерфейсу, DM  - 

процес прийняття рішень, DBKB,  - процеси зберігання даних у базах знань та ба-

зах даних відповідно, MB - процеси обробки даних за допомогою сукупності ма-

тематичних моделей, що забезпечують процес прийняття рішень (аналіз часових 

рядів, статистичні моделі, моделі класифікації на основі обчислювального інтеле-

кту), AB  - процеси алгоритмізації, SSP  - процеси планування втручань, QM  - 

процеси оцінювання якості процесу виявлення розладнань. Процес обміну даними 

реалізується на основі інтелектуального інтерфейсу, який у свою чергу є набором 

 OM,ID,AM,IMII  множини IM  входів мікросервісів, що відображають ге-

терогенні дані, AM  - сукупність моделей оцінювання аналітичної неоднознач-

ності, ID - сукупність моделей та методів інтерпретації рішень, OM  - графічний 

інтерфейс користувача. Множина IM  входів мікросервісів формується підмно-

жинами потоків гетерогенних даних:  VAS,RM,AD,CTIM , де 

VAS,RM,AD,CT  - дані моніторингу, які містять матриці зображень, часові ряди, 

дані експертних оцінювань. 

Процеси прийняття рішень реалізовано у підсистемі прийняття рішень та 

формалізовано за допомогою набору: 

,DR,AB,MB,DB,KB,DSMDM     (5) 

де DSM  - моделі опису класів розладнань, DR  - вирішальне правило для вибору 

методу прийняття рішень. 

База знань складається з ,DMN,DT,DSMKB *   де DSM  - модель опису 

розладнання, DT  - модель дерева рішень для отримання класу розладнання, 
DMN  - мета-модель для моделювання рішень у бізнес-процесах. Модель опису 

розладнань  представляє собою онтологічну модель та використовує семантичні 

зв’язки між об’єктами та процесами визначення розладнань. Таким чином, у БЗ 

зберігаються моделі розладнань для розпізнавання конкретного розладнання. База 

знань поповнюється на підставі результатів інтелектуального аналізу даних. Ме-

та-модель DMN  - це стандарт, що забезпечує семантичний підхід підтримки при-

йняття рішень у бізнес-процесах. 

База даних містить експертні описи, анонемізовані зображення, анотовані ре-

конструкції, які буде отримано з 3D моделей у форматі *stl, багатомірні часові ря-

ди CFD (Computational Fluid Dynamics) моделювання, одномірні часові ряди, ха-

рактеристики 3D моделей. 



11 

База моделей складається із сукупності математичних моделей інтелектуаль-

ного аналізу даних, аналізу часових рядів, моделей математичної фізики, моделей 

класифікації, статистичних моделей для підтримки процесу прийняття рішень про 

виявлення розладнань. База алгоритмів формалізується за допомогою виразу 

,AGVC,ACTP,AHRC,AC,ATSPAB   та є сукупністю алгоритмів обробки ча-

сових рядів, алгоритмів класифікації, постобробки зображень, розрахунку фізич-

них характеристик процесів, алгоритмів генерації і верифікації заключень. В 

окрему підсистему виділено інформаційні процеси, які забезпечують планування 

втручань. Підсистему планування втручань формалізовано за допомогою виразу : 

,EPB,AB,MB,DB,KBSSP **      (7) 

де *MB  - сукупність моделей для CFD – аналізу та створення тривимірних моде-

лей, AB  - сукупність алгоритмів CFD-аналізу, включаючи алгоритми чисельного 

моделювання та побудови тривимірних моделей, EPB  - база методів для оціню-

вання ефективності та прогнозу оперативних втручань. Таким чином, формуються 

додаткові сукупності математичних моделей CFD – аналізу та побудови 3D моде-

лей, що виконуються за допомогою бази відповідних алгоритмів. 

Удосконалено метод оцінювання аналітичної неоднозначності гетерогенної 

інформації. Виникнення неоднозначності інформації, яка характеризує досліджу-

вані процеси пов’язане із двома основними типами джерел інформації: інструмен-

тальними засобами та характеристиками оператора (експерта), що виконує функ-

цію інтерпретації кількісних та якісних ознак. На відміну від існуючих запропо-

нованих метод містить етапи перевірки типу даних та ідентифікації класу неви-

значеності і складається з таких етапів: 

Етап 1. Визначення типу даних за допомогою генерації умов для перевірки типу 

даних, тобто ідентифікація числових, бінарних, нечітких, лінгвістичних та ін. 

Етап 2. Ідентифікація класу невизначеності, обчислення якої реалізується на 

підставі оцінювання типу даних. При цьому необхідним є врахування джерел 

складових невизначеностей. 

Етап 3. Складання модельного рівняння. Модельне рівняння відображує залеж-

ність між вхідними та вихідними величинами ).X,...,X(fY m1=  

Етап 4. Оцінювання вхідних величин. Масив вхідних величин формується за до-

помогою однократних або багатократних вимірювань, реєстрації даних експерт-

них оцінювань. У випадку багатократних вимірювань проводиться розрахунок се-

реднього арифметичного результатів ряду окремих спостережень. 

Етап 5. Обчислювання оцінки результату вимірювання (спотереження). Дану 

оцінку отримують шляхом підстановки у модельне рівняння оцінок вхідних вели-

чин. 

Етап 6. Розрахунок невизначеностей. На даному етапі реалізується обчислення 

стандартних невизначеностей типу А та В. 

Етап 7. Обчислювання внеску невизначеності вхідної величини у невизначеність 

вимірюваної величини. Внесок невизначеності кожної вхідної величини )x(u i в 

невизначеність вимірюванної величини )y(ui  визначають згідно з виразом 

)x(uc)y(u iii = , де ic  - коефіцієнт чутливості. 
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Етап 8. Формування повного результату оцінювання та бюджету невизначеності. 

Повний результат повинен містити оцінку вихідної величини та її розширеної не-

визначеності із зазначенням рівня довіри, наприклад 95,0p,UyY =±= . 

Додавання етапів перевірки типу даних та ідентифікації класу невизначено-

сті дає змогу оцінювати аналітичну неоднозначність експертної інформації, кіль-

кісних показників, даних часових рядів.Таким чином, оцінювання аналітичної не-

однозначності пропонується проводити на основі розрахунку невизначеності в за-

лежності від типу даних. 

У третьому розділі розроблено модель інтегральної ознаки стану нестаціо-

нарних квазіперіодичних процесів та метод синтезу інтегрального критерію оці-

нювання їх структури, імплементація яких дозволяє  визначення інформативних 

ознак досліджуваних процесів. Слід зазначити, що всі існуючі моделі та методи 

визначення стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів, не враховують су-

купний вплив статичних та динамічних параметрів зовнішнього середовища. Для 

подолання цих недоліків запропоновано модель інтегральної ознаки стану неста-

ціонарних квазіперіодичних процесів, яка узагальнює вплив параметрів зовніш-

нього середовища на характеристики нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів. Ґрунтуючись на методах на основі фізичних моделей запишемо рівняння 

Бернулі для випадку нерегулярного каналу, який зображено на рис. 2 для двох пе-

ретинів: 

2

V

2

V
pp

2

2сер2

вих

2

2сер2

тер21





      (8) 

де 1p , 2p  - тиск повітряного потоку крізь канал на ділянках 1, 2, 2  – щільність 

повітряного потоку, 
2серV – середня швидкість потоку, тер  та вих  – коефіцієнти 

втрат на тертя та вихороутворення, відповідно. 

 

Рисунок 2 – Нестаціонарні квазіперіодичні процеси у каналах нерегулярної форми 

 

Далі отримаємо вираз для обчислення інтегральної ознаки: 

B
Re

A

2

V

p
2

2сер2





      (9) 
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де p  - диференційний тиск, A  і B  – безрозмірні сталі, що відображують ламіна-

рний та турбулентний режими. 

Зв’язок між безрозмірними сталими та коефіцієнтами, що характеризують 

нестаціонарні квазіперіодичні процеси відображено за допомогою виразу: 

.
2

;
4 2

2

2

1



S
kB

P

S
kA      (10) 

де S , P  - площа та периметр поперекового перетину каналу відповідно,  , - зна-

чення щільності та в’язкості середовища відповідно, 
1

k , 
2

k  - коефіцієнти, отрима-

ні за допомогою методу найменших квадратів (рис. 3). 

Таким чином, співвідношення між першим і другим доданком виразу (9) буде за-

лежати від геометричних параметрів каналу та числа Рейнольдса, а безрозмірні 

константи будуть зв'язувати між собою канали нерегулярної форми різних конфі-

гурацій. 

 

 

Рисунок 3 – Залежність диференційного тиску від витрати повітряного потоку  

 

Таким чином отримується залежність )Re(f , аналіз якої дозволяє ви-

значати значущу інформацію для виявлення розладнань. Дану залежність наведе-

но на рис. 4. 

 

 

Рисунок 4 – Залежність інтегральної ознаки від числа Рейнольдса 
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На основі запропонованої моделі інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, розроблено метод синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, який містить у 

собі такі етапи: 

Етап 1. Реєстрація та попередня обробка даних нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів. 
Етап 2. Визначення значущих коефіцієнтів за допомогою методу найменших ква-

дратів. 
Етап 3. Обчислення інтегральної ознаки нестаціонарних квазіперіодичних про-

цесів відповідно до виразу (9). 

Етап 4. Визначення інтервалів сталості на основі розрахунку критичного значен-

ня інтегральної ознаки стану нестаціонарного квазіперіодичного процесу, для чо-

го обчислюється похідна 
Re


, яка є критерієм оцінювання структури досліджува-

ного процесу та за абсолютною величиною повинна бути меншою або дорівнюва-

ти деякому заданому значенню ε
Re





. Це дає змогу враховувати структуру не-

стаціонарного квазіперіодичного процесу. Метод реалізує прогнозування розлад-

нань в умовах неповної інформації про стан процесу.  

Удосконалено метод імітаційного моделювання просторово-часових харак-

теристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів, який 

містить такі етапи: 

Етап 1. Побудова тривимірної моделі каналу, стан якого характеризують нестаці-

онарні квазіперіодичні процеси. Для проведення імітаційного моделювання на ба-

зі пакетів чисельного моделювання на першому етапі необхідно побудувати три-

вимірну модель каналу. Формалізуємо цей процес на прикладі створення 3D мо-

делі каналу нерегулярної форми. Для цієї мети реалізується комплексна обробка 

вихідного набору масивів зображень, яка включає в себе попередню обробку зо-

браження для згладжування імпульсного шуму за допомогою медіанного фільтру, 

формування сегментованого зображення за допомогою порогового фільтру, мор-

фологічну фільтрацію для виділення контурів структур. Таким чином реалізується 

виділення областей окремих структур. Для кожного осередку графічної матриці 

зображення розраховується коефіцієнт абсорбції (коефіцієнт ослаблення, що ви-

ражається в одиницях Хаунсфілда). Сегментовані елементи представляються у 

вигляді полігональної сітки, тобто всі зв'язкові компоненти повітряних структур 

на кожному скані послідовно з'єднуються між собою. В результаті рендерингу 

отримується 3D модель, що зображена на рис. 5. 

Етап 2. Чисельне моделювання характеристик багатовимірних нестаціонарних 

квазіперіодичних часових рядів. У разі в'язкого нестисливого середовища невідо-

мими є складові швидкості і тиску, а повна система рівнянь складається з рівнянь 

Нав'є-Стокса і рівнянь нерозривності. Традиційний підхід до розрахунку таких 

процесів ґрунтується на усереднених з того чи іншого правилом рівняннях Нав'є-

Стокса. Для проведення чисельного моделювання, що базується на розв’язанні 

диференційних рівнянь у частинних похідних застосовується метод скінченних 

об’ємів. Експериментальним шляхом визначено, що кількість елементів сітки мо-
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делі повинна бути у діапазоні Q(10
7
) - Q(10

9
) елементів, для забезпечення достат-

ньої точності розрахунків. 

 
Рисунок 5 – Приклад 3D моделі каналу нерегулярної форми 

 

Етап 3. Визначення граничних умов моделювання. На наступному етапі задають-

ся початкові та граничні умови моделювання. На відміну від існуючих, метод, що 

вдосконалюється містить етап завдання нестаціонарних граничних умов з ураху-

ванням властивості квазіперіодичності, представлений у вигляді суми періодич-

них функцій ∑
∞

=
i

i )t(S)t(x , де функція )t(S i  має мінімальний період T  і частоту 

ii T/1f = . Далі здійснюється розрахунок просторово-часових характеристик не-

стаціонарних квазіперіодичних процесів на основі обраної моделі. 

Етап 4. Візуалізація результатів моделювання. Візуалізація результатів моделю-

вання дозволяє отримати місцезнаходження розладнань, що дає змогу забезпечи-

ти попереднє планування втручань. Результати моделювання з відокремленням 

області розладнань наведено на рис. 6. 

 

Рисунок 6 – Результати моделювання 

 

Вдоскноналений метод імітаційного моделювання просторово-часових ха-

рактеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів дає 

можливість сформувати багатовимірне візуальне представлення нестаціонарного 

квазіперіодичного ряду та за його допомогою локалізувати місцезнаходження ро-

зладнань. 
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У четвертому розділі на основі дослідження властивостей нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів за допомогою теорій аналізу часових рядів та фракта-

льного аналізу розроблено метод визначення інформативних ознак розладнань не-

стаціонарних квазіперіодичних рядів із визначенням хаотичних властивостей, 

який складається з таких етапів: 

Етап 1. Попередня обробка даних нестаціонарних квазіперіодичних рядів, яка 

здійснюється за допомогою фільтрації помилкових даних. 

Етап 2. Сегментація нестаціонарних квазіперіодичних рядів, що реалізується із 

використанням базисних функцій нечіткого F-перетворення. 

Етап 3. Апроксимація нестаціонарних квазіперіодичних рядів, для реалізації якої 

найбільш ефективним є метод нечіткого F-перетворення, оскільки він є стабіль-

ним відносно вибору точок мінімуму функції, що задає критерій зваженого серед-

ньоквадратичного відхилення, а також їх кількості, має високі фільтруючі власти-

вості і низьку обчислювальну складність. 

Етап 4. Екстракція ознак нестаціонарних квазіперіодичних рядів у часовій та час-

тотній областях. 

Використовуючи класичний підхід до аналізу часових рядів, який містить 

методи статистичного, варіаційного, спектрального та кореляційного аналізу ча-

сових рядів у часовій, частотній, часово-частотній областях, отримано сукупність 

структурних елементів, які вилучені з вихідних часових рядів та являють собою 

значення амплітудних характеристик, СКВ, коефіцієнти ексцеса, крест-фактор та 

ін. Однак традиційні методи обробки часових рядів мають низку недоліків, що не 

дозволяє використовувати їх як основний інструмент аналізу в задачах виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Отримані ознаки змі-

нюються у часі, не можуть якісно охарактеризувати динаміку нелінійних процесів 

та виявити приховані залежності, що можуть бути маркерами розладнання. Аналіз 

нестаціонарних квазіперіодичних рядів у часовій області доцільно проводити 

тільки для квазістаціонарних ділянок сигналу або після приведення сигналу до 

стаціонарності, що негативно впливає на точність оцінок. На рис. 7 наведено фра-

гменти прикладів досліджуваних часових рядів. Наведені залежності описують 

процес  1ii TT , де iT , 1iT  - тривалості поточної і попередньої ділянок сигна-

лу що повторюються відповідно;  - деяка випадкова величина, що характеризує 

відмінність тривалості поточного і попереднього періодів. 

  
  а - біомедичний сигнал           б – вібросигнал  

Рисунок 7 – Нестаціонарні квазіперіодичні часові ряди 
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Доведено, що для виявлення неадитивних розладнань, періодограмні і кор-

релограмні методи класичного спектрального аналізу не дають якісного результа-

ту. Головним чинником цього є неоптимальний характер екстраполяції заданих на 

інтервалі ΔT значень функції що аналізується за межі цього інтервалу. В такому 

випадку доцільно скористатися параметричними моделями, а саме авторегресій-

ним аналізом. Найважливішою перевагою авторегресійного аналізу є здатність 

виділяти в спектрі сигналу окремі гармонійні складові на тлі шуму. Обчислення 

спектральної щільності потужності у роботі виконується за допомогою модифіко-

ваного коваріаційного методу. Спектральну щільність потужності сигналів наве-

дено на рис.8. 

 
а – біомедичний сигнал      б – вібросигнал 

 

Рисунок 8 – Спектральна щільність потужності, отримана за допомогою мо-

дифікованого коваріаційного методу 

Такий підхід дозволяє отримувати високу частотну селективність, низьку 

обчислювальну складність (амплітуди гармонік обчислюються тільки для окре-

мих частот, які є результатом факторизації), робасність і високу завадостійкість 

завдяки чутливості методу до аналізуємої функції. В результаті досліджень було 

виявлено, що наявність інформативних ознак якими є спектральні коефіцієнти, 

пов’язана із певним класом розладнання, який характеризується перевищенням 

порогового значення амплітуди гармоніки. Аналізуючи рис. 7 можна побачити, 

що досліджувані процеси мають флуктуаційні особливості, які у залежності від 

досліджуваного об’єкту можна пояснити певними фізичними характеристиками 

процесів, а також поведінкою нелінійної детермінованої системи, яку вони харак-

теризують. Фізичні явища, що лежать в основі функціонування таких систем обу-

мовлюють структуру досліджуваних сигналів. В нелінійних детермінованих си-

стемах при деяких значеннях параметрів виникають хаотичні коливання, які свід-

чать про розладнання. Таким чином, за допомогою фрактального аналізу стає 

можливим виявлення прихованих структурних змін процесів, що відображують 

властивості квазіперіодичності. Це дозволяє ідентифікувати розладнання ще до 

його виникнення, таким чином реалізуючи функцію раннього виявлення розлад-

нань. 

Етап 5. Екстракція хаотичних ознак нестаціонарних квазіперіодичних рядів. Хао-

тична складова визначається на підставі дослідження фрактальних властивостей 
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даних, яке реалізовано шляхом аналізу одномірних часових рядів, для чого прове-

дено серію обчислювань, а саме:  

1) автокореляційної функції 




 t)t(s)t(s)(Bs  , де )t(s  - вихідна 

функція,   - часова затримка (лаг) визначена на основі результатів моделювання; 

2) показника Херста, який обчислюється за допомогою детрендованого 

флуктуаційного аналізу: 

,))t(Y)t(y(
1

)(F
1t

2

F

2







     (11) 

де 



t

1i

)i(x)t(y  - кумулятивний нестаціонарний квазіперіодичний ряд, який ді-

литься на N  сегментів довжиною  , при чому 1000  та для кожного сегменту 

обчислюється флуктуаційна функція (11); )t(YF  - локальний тренд у межах дано-

го сегменту, який обчислюється за допомогою нечіткого F-перетворення 

k,...,1j),t(A/)t(AXY ijijtF i
  , де )t(A ij  деяка базисна функція. Усереднена 

за всіма значеннями ряду функція )(F   має скейлінгову залежність від довжини 

сегменту ряду H)(F   . Тоді графічна залежність )(Flog   від )log(  після ап-

роксимаціїї за допомогою методу найменших квадратів буде мати вигляд прямої, 

а показник Херста H  обчислюватись як тангенс кута нахилу даної прямої; 

3) показника апроксимованої ентропії )]r()r([lim)r,m(ApEn 1mm

N





  , 

де m  - довжина вектору на які ділиться вихідна послідовність, r  - величина поро-

гу, яка визначає розмір комірок фазового простору, при цьому 







1mN

1i

m

r

m )i(Cln
1mN

1
)r( , де Сi

m
(i) – частота потрапляння ланцюжків довжи-

ною m  в межі гіперсфери радіусу r ; 

4) старшого показника Ляпунова, для розрахунку якого оберемо логариф-

мічний метод. Нехай часовий ряд є чисельним рішеннням деякого диференційно-

го рівняння з постійним кроком часу t  і одним станом рівноваги 

,1N,0n,tntt)),t(x)...t(x),t(x),t(x()t(x 0nn210    N  - кількість точок 

рішення, тоді елементи ряду обчислюються за формулою 

,1N,0i,)it(xlnx 0

'

i    де   - крок дискретизації. Тоді для нового отри-

маного ряду проводиться реконструкція і створюється матриця X , далі обчислю-

ється середнє сумарне відображення S  за всіма зсунутими відносно один одного 

за часом реконструйованими рядами 



R

1j
ji .N,1i,x

R

1
S  Після додаткової фільт-

рації S  обчислимо перший показник 




 


1N

1i

i1i
i

SS

N

1


 ; 

5) розмірності Хігучи, для чого часовий ряд ділимо на n  рівних ділянок a , 

довжину ряду виражаємо як 
dn

, де d  - розмірність Хаусдорфа. Тоді довжина ря-
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ду згідно методу визначається як: 

 









]/)int[(

1

)1(()(
]/)int[(

)1(
)(

amN

i
m aimfiamf

amNa

N
aL .  

На підставі експериментальних досліджень було з’ясовано, що вищезазна-

чені показники мають характерні діапазони значень, які свідчань про стан наявно-

сті чи відсутності розладнань. Додатково було проведено розрахунок фрактальних 

розмірностей, які також було включено до вибірки ознак часових рядів. Додаван-

ня хаотичної складової дає змогу враховувати структуру досліджуваних процесів, 

яка пов’язана із властивістю квазіперіодичності. 

Етап 6. Формування вектору інформативних ознак нестаціонарних квазіперіоди-

чних рядів. Імплементація методу дає змогу визначити набір інформативних ознак 

},,...,...{ 1 Nn   який є сукупністю характеристик сигналу, що відображають 

його властивості причому 21   , де 11 ,1},{ 1 Nlln   - клас, який міс-

тить структурні елементи 1

l  отримані в результаті статистичних та спектральних 

методів, 1N  - кількість об’єктів класу 1 ; 22 ,1},{ 2 Nkmn    -клас, що міс-

тить елементи 2

m які характеризують хаотичні властивості сигналу.  

 У п’ятому розділі розроблено методи раннього виявлення розладнань та 

фільтрації аномалій в нестаціонарних квазіперіодичних процесах із використан-

ням методів обчислювального інтелекту. Запропоновано метод раннього виявлен-

ня розладнань на основі нейронних мереж опорних векторів, що дозволяє врахо-

вувати властивості лінійної нероздільності даних за допомогою радіальної базис-

ної функції ядра. Для формування масиву інформативних ознак гетерогенних да-

них використовується підхід, що ґрунтується на відборі інформативних ознак за 

допомогою моделі нечіткої регресії у комбінації із методом найменших кутів, а 

також сукупності моделей обчислювання інформаційної ентропії. Для випадку лі-

нійної роздільності даних множина інформативних ознак формується за допомо-

гою коефіцієнтів нечіткої апроксимації фазових портретів часових рядів. Викори-

стання методу дає змогу проводити бінарну класифікацію станів наявності та від-

сутності структурних розладнань у режимі реального часу. Запропонований метод 

складається з таких етапів: 

Етап 1. Формування вибірок часових рядів нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів з використанням процедур попередньої обробки сигналів за допомогою 

фільтрації та згладжування з метою видалення шумів та спотворень.  

Етап 2. Формування множини інформативних параметрів нестаціонарних квазі-

періодичних процесів шляхом екстракції ознак, які їх характеризують. 

Етап 3 Відбір найбільш інформативних ознак досліджуваних процесів. 

Етап 4 Синтез моделі раннього виявлення розладнань на основі нейронних мереж 

опорних векторів з урахуванням лінійної нероздільності даних. 

 На першому етапі для попередньої обробки масивів даних часових рядів за-

стосовується метод апроксимації на основі F-перетворення. 

 На другому етапі формується множина інформативних ознак за допомогою 

екстракції із застосуванням методів на основі фізичних моделей, аналізу часових 

рядів та обробки даних еспертних оцінювань, які було розглянуто у попередніх 
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розділах дисертаційної роботи та які характеризуються властивістю лінійної не-

роздільності. Для випадку лінійної роздільності, множина інформативних ознак 

складається з масиву компонентів F-перетворення  NkFK k ...1,   фазових пор-

третів часових рядів за допомогою нечіткої апроксимації. Для цього будується 

фазовий портрет функції, який перетворюється у масив k -значень  ki FF ,...  за до-

помогою нечіткої апроксимації kjtAtAXF ijijtj i
,...,1),(/)(   Результати ап-

роксимації наведено на рис. 9.  

 
Рисунок 9 – Результати апроксимації за допомогою F-перетворення 

На третьому етапі реалізовано відбір найбільш інформативних ознак. У випадку, 

коли досліджувані процеси характеризуються сукупністю гетерогенних даних, 

формування множини значущих ознак досліджуваних процесів реалізується за 

допомогою вирішення задачі селекції інформативних ознак. Дану задачу формалі-

зовано як завдання вилучення сукупності ознак   y,x  об’ємом S  з вихідної  

вибірки  Y,X  об’ємом *S  таку, що 

 )Y,X(Q)y,x(Q,S,S,Y,Xy,x вв

* , де вQ  - функціонал якості 

вибірки,   - задана константа. Модель якості вибірки повинна мати функціонал 

оцінювання як групової, так і індивідуальної цінності елементів вибірки. Тому 

доцільно знайти оптимальну сукупність елементів за допомогою методів відбору 

значимих ознак. Задача синтезу моделі сукупності )x,w(fy  , де w  - параметр 

моделі, на основі навчальної вибірки  y,x  зводиться до задачі пошуку оптима-

льного функціонала якості ))x,w(f(Qм . У якості критерію оптимальності даної 

моделі використовується квадратичний критерій. 

Множина ознак нестаціонарних квазіперіодичних процесів складається з та-

ких груп ознак: 

1. Ознаки, отримані в результаті аналізу фізичних властивостей досліджуваних 

процесів, що є сукупністю }d,R,,VR,R,k,R{HC eq21002eff  . Для визначення зна-

чимих факторів та зменшення розмірності масиву вихідних даних алгоритму кла-

сифікації автором запропоновано нечітку регресійну модель на основі методу 

найменших кутів для вибору значимих факторів, які отримані за допомогою ме-

тоду найменших кутів. Таким чином отримано },k{HC 2

*  .  

2. Ознаки, що отримані в результаті екстракції з нестаціонарних квазіперіодичних 

рядів: },,F,r,k,k,k,TIV,MIFA,AIF,PIF{SC ftamea  , опис яких наведено у чет-
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вертому розділі роботи. Для визначення значимих факторів та зменшення розмір-

ності масиву вихідних даних алгоритму класифікації автором застосовано CFS 

(Correlation-based Feature Selector) метод вибору значимих ознак, в результаті імп-

лементації якого отримано чотири фактори: },k,k,PIF{SC ame

*  . 

3. Ознаки, отримані в результаті застосування фрактального аналізу:   

}AE,,HFD,BCD,CD,H{FC  . Визначення значущих факторів реалізоване та-

кож за допомогою CFS методу, в результаті отримано два фактори: 

}HFD,H{FC*  . 

4. Використовуючи даний метод для завдання відбору найбільш інформативних 

ознак даних експертних оцінювань отримаємо набір ознак 

}VAS,CTD{EC}VAS,AL,SM,FH,CTD{EC *  . Отже, з початкової вибірки 

даних експертних оцінювань, які містять описи медичних зображень CTD , анам-

нестичні дані FH , наявність чи відсутність фактору куріння SM , алергії AL  та 

даних оцінювань на основі суб’єктивної шкали VAS , обрано дані CTD  і VAS . Та-

ким чином, початкова вибірка даних з двадцяти дев'яти ознак трансформується у 

масив інформативних ознак }VAS,CTD,HFD,H,,k,k,PIF,,k{CM ame2  , який 

містить 10 ознак.  

На четвертому етапі методу проводиться синтез моделі раннього виявлення 

розладнань на основі нейронних мереж опорних векторів та нейронних мереж 

опорних векторів з радіальною базисною функцією ядра. Вибір алгоритму класи-

фікації здійснюється на основі аналізу даних на лінійну роздільність. Для масиву 

компонентів F-перетворення фазових портретів p

n Rz  що є лінійно роздільними 

та масиву ознак  1,1
n

y , що відносяться до визначень норма/розладнання, ме-

тод шукає оптимальну гіперплощину bzw n

T  , що розділює два класи та розрахо-

вується згідно з виразом: 




N

n
nnbw yzHCwbw

1
,

2
),(

2

1
minarg)ˆ,ˆ( , Rb,Rw p    (12) 

де ))bzw(y1,0max()y,z(H n

T

nnb,w   - функція втрат, w  - вектор-

перпендикуляр відносно площини, що розділює, C  - параметр регуляризації, b - 

параметр, що відповідає найкоротшій відстані від початку координат до гіперп-

лощини, N - кількість елементів тестового масиву, p  - розмірність масиву nz . Для 

випадку лінійної нероздільності класів, тобто множини гетерогенних даних, за-

вдання побудови гіперплощини, що розділює трансформується у двоїсту задачу 

пошуку сідлової точки функції Лагранжа та зводиться до завдання квадратичного 

програмування, що містить тільки двоїсті змінні: 
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де i  - двоїста змінна, iz  - об’єкт з навчальної вибірки, iy  - число (-1 чи +1), що 

характеризує належність об’єкта iz  з навчальної вибірки до класу, )z,z(k i   - фун-

кція ядра, C  - параметр регуляризації, S  - кількість об’єктів у навчальній виборці 

S,1i  . 

У якості функції ядра обираємо радіальну базисну функцію, тоді функція, 

що розділяє має вигляд: 

  bzzyzf
S

i
iii  

1

22
)2/(exp)(      (14) 

Для реалізації функції необхідно знайти оптимальні значення параметру регуля-

ризації C  та параметру радіальної базисної функції 
22

1


  . Значення параметру 

C  - це компроміс між максимізацією ширини смуги, що розділяє класи та мінімі-

зацією сумарної похибки,   - параметр зворотньої ширини радіальної базисної 

функції ядра. Обидва параметри повинні забезпечити ефективність класифікації 

та не допустити перенавчання. Для цієї мети реалізовано процедуру крос-валідації 

на основі генетичного алгоритму, в результаті якої отримано наступні значення: 

11C  , 01,0 .  

 Точність класифікації для тестової вибірки у випадку лінійної роздільності 

вибірки (кількість елементів масиву nK , n= 43) дорівнює 89,51 %, точність класи-

фікації у випадку линійної нероздільності вибірки гетерогенних даних дорівнює 

87,00 %. В результаті маємо два класи даних: «розладнання відсутні», «розлад-

нання є», що дозволяє використовувати даний метод для раннього виявлення 

структурних розладнань. У даному розділі також розроблено метод фільтрації 

аномалій нестаціонарних квазіперіодичних рядів, що полягає у виявленні помилок 

реєстрації даних за допомогою згортальних нейронних мереж глибинного на-

вчання та складається з таких етапів: 

Етап 1. Перетворення вхідних вибірок початкових часових рядів у масиви зобра-

жень, для чого на підставі отриманих даних будується графічна залежність 

)Re(f , яка трансформується у матрицю зображення вигляду: 

,
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
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





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





     (15) 

де N,1i  , M,1j  . Кожен елемент матриці приймає значення у діапазоні 

K,0xij  , де K  - роздільна здатність зображення. 

Етап 2. Розрахунок елементів матриці із визначенням максимального значення 

K , після чого проводиться нормалізація всіх елементів матриці *
ijX  відносно мак-

симального K  відповідно до виразу: 
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.
)Xmax(

K*x
lnX *

ij

ij*

ij =      (16) 

Етап 3. Визначення оптимального значення найбільш інформативної ознаки. Ви-

значення оптимального значення K  здійснюється за допомогою методу класифі-

кації «Random Forest», використовуючи який можна визначити значення K  для 

якого похибка є мінімальною.  

Етап 4. Візуалізація отриманих залежностей, для чого застосовується операція 

логарифмування )Re(ln f , що дає змогу покращити графічну інтерпретацію 

даних на вході класифікатора. 

Етап 5. Класифікація отриманих зображень за допомогою згортальних нейроме-

реж глибинного навчання типу CNN (Deep Convolution Neural Network). Дані ней-

ромережі складаються з шарів згортки, макс-пул та нормалізації, які з'єднані од-

ним повнозв’язним шаром. Вхід та вихід кожного шару є картою ознак. Масив 

вихідних зображень *

ijX  за допомогою операції конволюції перетворюється на ма-

сив: 

 
lk

ljkilkij Xwa
,

*

,, ,     (17) 

де lkw ,  - фільтр, який необхідно тренувати. На наступному етапі використовуючи 

сигмоїдальну функцію здійснюється нормалізація 

  )()(,)(),( asigmoidafaafafy ijij   . На виході шару макс-пул формуються 

карти ознак на основі визначення максимального значення елемента кожної карти 

   lkyx ljkiij ,,max , , де   - параметр карт ознак. Для навчання використо-

вується метод стохастичного градієнтного спуску, щоб звести до мінімуму розбі-

жності між очікуваними результатами і фактичним виходом мережі. Всі коефіціє-

нти усіх фільтрів всіх шарів оновлюються одночасно методом навчання. Ці граді-

єнти обчислюються за допомогою методу зворотного поширення помилки. Метод 

дозволяє виявляти розладнання які є некоректними даними помилкових 

вимірювань з точністю 90,1% 

У шостому розділі на основі розроблених моделей і методів запропоновано 

інформаційну технологію раннього виявлення неадитивних розладнань в нестаці-

онарних квазіперіодичних процесах та інформаційну технологію планування опе-

ративних втручань на підставі CFD-моделювання. Модель, на основі якої розроб-

ляється кожна інформаційна технологія, являє собою сукупність взаємопов'язаних 

між собою об'єктів і процесів в яких дані об'єкти тим чи іншим чином беруть 

участь. Об'єктами в даному випадку є структура даних ( SD ) і комплекс математи-

чних моделей і методів (CMM ), процесами - множина інформаційних процесів 

( SIP ) та їх взаємодія між собою ( ISIP ).  

В такому випадку інформаційна технологія може бути представлена у вигляді: 

 ISIP,SIP,CMM,SDIT     (18) 
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Відповідно до синтезованої моделі (18) визначимо структуру даних SD . 

Структура даних визначає інформаційний комплекс – базу даних інформативних 

параметрів досліджуваного об’єкту та базу знань для опису класів розладнань. За 

основу обрано табличну структуру, яка є оптимальним вибором для представлен-

ня даних одномірних та багатомірних часових рядів, масивів кількісних показ-

ників, лінгвістичних змінних, а також представлення моделей знань на основі он-

тологій предметної області. Табличні структури даних є простими, такими, якими 

легко користуватися, оскільки адреса кожного елементу задається числом або 

декількома числами для багатовимірної таблиці, вони також легко упорядкову-

ються.  

Комплекс математичних моделей і методів CMM  повинен містити моделі 

описів класів розладнань, моделі оцінювання точності виявлення розладнань та 

сукупність моделей і методів екстракції та селекції інформативних ознак дослі-

джуваного процесу, моделей нейронних мереж опорних векторів та згортальних 

нейромереж глибинного навчання.  

Моделі класів розладнань формалізовано у вигляді },y,...y,y{Y n21  де 

кожному класу ny  відповідає набір ознак з множини },X,...X,X{X n21  ny  

}X,...X,X{X n21 , а саме 
4321 XXXXX  , де 

1X },k{HC 2

*  , 2X = 

PIF{SC*  , ek , },kam  , 
3X = },{* HFDHFC  , 

4X = }VAS,CTD{EC*  . Критерії 

належності ознак отримано за допомогою стандартних статистичних оцінок на 

основі визначення плаваючого порогового значення, оцінювання компетентності 

експерта, моделей оцінювання точності виявлення розладнань, які містять ро-

зрахунки похибок 1-го та 2-го роду; моделей видобування інформативних ознак 

на основі методів аналізу часових рядів, методів на основі дослідження фізичних 

властивостей процесів, моделей класифікації на основі нейронних мереж опорних 

векторів. Всі вищезгадані моделі та методи наведено у попередніх розділах дисер-

таційної роботи. 

Комплекс інформаційних процесів повинен складатися з процесів поперед-

ньої обробки даних, інформаційних процесів екстракції та селекції значущих па-

раметрів, процесів класифікації розладнань, допоміжних інформаційних процесів. 

Множина інформаційних процесів ( SIP ),формалізована за допомогою виразу: 

 PR,SI,PP,DCSIP      (19) 

де DC  - інформаційний процес збору даних, PP  - інформаційний процес попере-

дньої обробки даних, SI - інформаційний процес раннього виявлення структурних 

розладнань, PR  - інформаційний процес прийняття рішення та зберігання резуль-

татів згідно документації предметної області. Обробку та аналіз вхідних даних 

пропонується виконувати згідно з стандартом CRISP DM (Cross-Indastry Standard 

Process for Data Mining), основні етапи якого складаються з процедур аналізу да-

них з метою їх структуризації та вибору методів аналізу, попередньої обробки да-

них для вилучення некоректних даних, проведення моделювання, оцінювання ре-

зультатів моделювання, встановлення зв’язку з біснес-процесами предметної об-

ласті. Інформаційні технології наведено на рис. 10, 11. 



25 

 

 

Р
и

су
н

о
к
 1

0
 –

 І
н

ф
о
р
м

ац
ій

н
а 

те
х

н
о

л
о

гі
я
 р

ан
н

ьо
го

 в
и

я
в
л
ен

н
я 

н
еа

д
и

ти
в
н

и
х

  

р
о

зл
ад

н
ан

ь 
в
 н

ес
та

ц
іо

н
ар

н
и

х
 к

в
аз

іп
ер

іо
д

и
ч

н
и

х
 п

р
о
ц

ес
ах

 



26 

 

Р
и

су
н

о
к
 1

1
 –

 І
н

ф
о
р
м

ац
ій

н
а 

те
х

н
о

л
о

гі
я
 п

л
ан

у
в
ан

н
я
 о

п
ер

ат
и

в
н

и
х

 в
тр

у
ч

ан
ь
 



27 

Взаємодія процесів між собою ( ISIP ) забезпечується функціонуванням підсисте-

ми прийняття рішень ІСППР та може бути формалізована за допомогою виразу: 

,,,,  RPDADPTSISIP     (20) 

де TS  - інформаційні процеси перетворення даних у ознаки розладнання, DP  - 

інформаційні процеси вибору параметрів моделі та методу виявлення розладнань, 

DA - інформаційні процеси вибору алгоритму, RP - інформаційні процеси гене-

рації рекомендацій для ОПР. 

Інформаційна технологія ґрунтується на розроблених в роботі моделях та 

методах та складається з інформаційних процесів збору даних, які отримуються з 

різних джерел, фільтрації аномалій, яка реалізується за допомогою згортальних 

нейронних мереж глибинного навчання, інформаційного процесу оцінювання 

аналітичної неоднозначності даних із використанням методу оцінювання аналіти-

чної неоднозначності гетерогенної інформації, процесів раннього виявлення неа-

дитивних розладнань за допомогою методу на основі нейронних мереж опорних 

векторів та прийняття рішення і збереження результатів.  

Дані, що обробляються у ІТ є сукупністю даних моніторингу, також реєст-

руються персональні дані пацієнта, або дані ідентифікації технологічного проце-

су, які зберігаються у базі даних інтелектуальної системи підтримки прийняття 

рішень. 

Взаємодія процесів між собою на базі інформаційної технології планування 

оперативних втручань ( *ISIP ) забезпечується функціонуванням підсистеми пла-

нування втручань ІСППР та може бути формалізована за допомогою виразу: 

,,,,*  RCVPMTTIISIP     (21) 

де TI  - інформаційні процеси формування масивів значень зображень для побу-

дови на їх основі 3D моделі каналу нерегулярної форми, MT  - інформаційні про-

цеси імпорту 3D моделі у формат *stl для проведення CFD-моделювання, VP  - за-

безпечення процесів візуалізації (графічний інтерфейс користувача), RС - інфор-

маційні процеси генерації рекомендацій для ОПР щодо корекції моделі або про-

ведення втручання. 

Інформаційна технологія ґрунтується на розроблених в роботі моделях та 

методах та складається з інформаційних процесів збору даних, фільтрації анома-

лій, побудови 3D моделей каналів нерегулярної форми, CFD – моделювання на 

підставі вдосконаленого методу імітаційного моделювання просторово-часових 

характеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів, 

процесів прийняття рішення про корекцію моделі та формування рекомендацій 

щодо оперативного втручання.  

Дані, що обробляються в ІТ планування оперативних втручань на основі ві-

зуалізації місцезнаходження розладнань, є сукупністю даних моніторингу, які мі-

стять матриці зображень для побудови 3D моделі та масиви часових рядів для за-

вдання граничних умов, всі дані зберігаються у базі даних ІСППР.У якості пра-

вил, що регламентують вимоги до виконання відповідних функцій використову-

ються стандарти обміну, управління та інтеграції ISO. 
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У сьомому розділі наведено результати практичної реалізації розроблених 

моделей, методів та інформаційних технологій у вигляді програмно-апаратних за-

собів. Розроблені інформаційні технології є підґрунтям ринологічної інформацій-

ної системи, яка являє собою інтелектуальну систему підтримки прийняття рі-

шень та є сукупністю програмно-апаратних засобів, призначених для автомати-

зації процесів виявлення розладнань та планування оперативних втручань в ри-

нології. Основні функціональні можливості системи полягають у забезпеченні: 

інформаційної підтримки процесів діагностики та планування, забезпеченні дія-

льності лікарів, які можуть користуватися протоколами оперативних втручань, 

реалізації інформаційного обміну між системами домену охорони здоров'я. 

Наразі на найвищому рівні готовності технології TRL-9 відповідно до мето-

ду оцінювання «Technology readiness levels» реалізовано програмно-апаратну сис-

тему для оцінювання функції носового дихання. Програмно-апаратна система для 

оцінювання функції носового дихання «Optimus», що складається з вимірюваль-

ного модуля, маски і програмного забезпечення наведена на рис. 12. 

 

Рисунок 12 – Програмно-апаратна система «Optimus» 

Вимірювання виконуються відповідно до методу передньої активної рино-

манометрії, який є стандартним методом оцінювання функції носового дихання, 

згідно протоколу ISCOANA (International Standardization Committee of the 

International Rhinologic Society). 

Система пройшла сертифікацію та отримала свідоцтво про державну реєст-

рацію № 14777/2015 від 12.06.2015 Розроблені моделі та методи аналізу нестаціо-

нарних квазіперіодичних процесів на прикладі риноманометричних даних реалі-

зовано за допомогою програмного забезпечення на базі C #, SQLite, платформа 

«.NET» в режимі реального часу.  

Система використовується в клінічній практиці отоларингологічних відді-

лень, що підтверджують результати апробації розроблених інформаційних техно-

логій та висока якість одержуваних рішень. Приклад графічної візуалізації ре-

зультатів аналізу наведено на рис. 13. Проведено порівняльний аналіз ефективно-

сті застосування розроблених у дисертаційній роботі методів на основі яких 

приймається рішення про оперативне втручання. Для оцінювання результатів 

оперативного втручання використано комплекс об’єктивних та суб’єктивних ме-

тодів, який містить метод риноманометрії, комп’ютерної томографії та оптиву-

вання за допомогою суб’єктивних шкал. Досліджувались стандартний метод, який 
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полягає у використанні сукупності моделей обчислення коефіцієнту R150 та екс-

пертного оцінювання даних КТ-зображень, метод синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів у комплексі з 

експертним оцінюванням даних КТ-зображень, а також метод на основі нейрон-

них мереж опорних векторів з радіальною базисною функцією ядра.  

 

 

Рисунок 13 – Вікно візуалізації результатів програмно-апаратної системи 

«Optimus» 

 

Результати оцінювання витрат на проведення непотрібного втручання, яке 

було призначене на основі вищезазначених методів наведено на рис. 14. 

Впровадження інформаційної технології раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах на основі нейронних мереж опорних 

векторів з радіальною базисною функцією ядра у клінічну практику дозволило пі-

двищити ефективність раннього виявлення розладнань у 1,11 рази за дворічний 

період. 

 

 
 

Рисунок 14 – Діаграма витрат на непотрібні втручання 

1 –стандартний метод, 2 – метод синтезу інтегрального критерію оцінювання 

структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, 3 – метод на основі нейро-

мереж опорних векторів 
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Інформаційна технологія планування оперативних втручань в ринології до-

зволила підвищити ефективність прийняття рішень процесу планування втручань 

на 4,7±0,12 % та скоротити час перебування хворого у стаціонарі. 

У додатках до дисертаційної роботи наведено результати експерименталь-

них досліджень і обчислювань, акти впровадження та апробації, свідоцтво про 

державну реєстрацію. 

 

ВИСНОВКИ 

 

У дисертаційній роботі вирішено актуальну науково-прикладну проблему 

створення теоретичних та прикладних основ раннього виявлення розладнань в не-

стаціонарних квазіперіодичних процесах. У процесі досліджень отримано такі 

нові теоретичні і практичні результати: 

1. Проведено аналіз сучасного стану проблеми раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах на підставі обробки гетерогенних да-

них, існуючих підходів до її вирішення, інформаційного і математичного забезпе-

чення. Досліджено стан проблеми планування оперативних втручань на основі 

виявлення розладнань у нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Аналіз пока-

зав, що існуючі підходи до раннього виявлення розладнань в основному ґрунту-

ються на моделях і методах математичної статистики, які придатні для аналізу 

стаціонарних стохастичних процесів та виявлення адитивних розладнань. Існуючі 

інформаційні технології планування втручань не містять процесу імітаційного 

моделювання для дослідження фізичних властивостей процесів та візуалізації мі-

сцезнаходження розладнань, що знижує ефективність оперативного втручання. 

2. Розроблено теоретико-множинну модель процесів обробки та аналізу гетеро-

генних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, яка на відміну від існу-

ючих містить функції інтелектуальної підтримки прийняття рішень та плануван-

ня втручань з використання методів імітаційного моделювання, комплексу мате-

матичних моделей на базі обчислювального інтелекту, за допомогою яких здійс-

нюється обробка та аналіз гетерогенних даних, що характеризують нестаціонарні 

квазіперіодичні процеси. 

3. Удосконалено метод оцінювання аналітичної неоднозначності гетерогенних 

даних, який на відміну від існуючих містить етапи ідентифікації типу даних та 

класу невизначеності, що дає змогу підвищити точність раннього виявлення роз-

ладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

4. Розроблено модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів та метод синтезу інтегрального критерію оцінювання структури проце-

сів, за допомогою яких реалізовано визначення інформативних ознак нестаціона-

рних квазіперіодичних процесів, які враховують сукупний вплив статичних та ди-

намічних параметрів зовнішнього середовища, а також забезпечують прогнозу-

вання розладнань в умовах неповної інформації про стан процесу.  

5. Вдосконалено метод імітаційного моделювання просторово-часових характери-

стик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних рядів шляхом задання не-

стаціонарних граничних умов, що дозволяє виявляти локалізацію змінення харак-

теристик нестаціонарних квазіперіодичних процесів, що дає змогу підвищити 

ефективність раннього виявлення розладнання під час проведення планування 
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втручань. Результати моделювання використовуються в інформаційній технології 

планування оперативних втручань. 

6. Отримав подальший розвиток метод визначення інформативних ознак  нестаці-

онарних квазіперіодичних процесів на основі аналізу часових рядів, який містить 

етапи нечіткої апроксимації, визначення спектральних компонент на основі мо-

дифікованого коваріаційного методу та визначення хаотичних властивостей ряду, 

використання якого дозволяє сформувати вектор інформативних ознак для забез-

печення раннього виявлення розладнань. 

7. Розроблено метод раннього виявлення розладнань на основі нейронних мереж 

опорних векторів, який враховує властивість лінійної нероздільності даних, пара-

метрів регуляризації та зворотньої ширини радіальної базисної функції ядра та 

використовує підхід до формування масиву інформативних ознак гетерогенних 

даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, що ґрунтується на моделях від-

бору інформативних ознак за допомогою нечіткої регресії та методу найменших 

кутів, сукупності моделей обчислювання інформаційної ентропії, екстракції інфо-

рмативних ознак за допомогою нечіткої апроксимації фазових портретів часових 

рядів та дозволяє здійснювати виявлення розладнань з точністю від 87% до 

89,51%. 

7. Запропоновано метод фільтрації аномалій на основі згортальної нейронної ме-

режі глибинного навчання, в якому синтез моделі відбору інформативних ознак 

реалізується за допомогою перетворення одномірних масивів часових рядів у 

двомірні масиви зображень із застосуванням методики обчислювання оптималь-

ного значення роздільної здатності за допомогою ансамбля дерев рішень. Метод 

дозволяє виявляти дані, які є результатом помилок реєстрації з точністю 90,1%. 

9. Розроблено інформаційну технологію раннього виявлення неадитивних розлад-

нань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах шляхом забезпечення інформа-

ційних процесів обробки гетерогенних даних за допомогою методів фільтрації 

аномалій, оцінювання аналітичної неоднозначності, екстракції та селекції інфор-

мативних ознак часових рядів та класифікації, яка реалізує раннє виявлення роз-

ладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

10. Розроблено інформаційну технологію планування оперативних втручань на 

основі візуалізації місцезнаходження розладнань, шляхом інтеграції інформацій-

ного процесу чисельного моделювання на основі CFD-аналізу, що дозволяє отри-

мувати додаткову значущу інформацію, яка є основою процесу планування втру-

чання та впливає на його результативність. Впровадження даної інформаційної 

технології дозволяє підвищити ефективність втручань у ринології та запобігти 

непотрібним втручанням.  

11. Результати дисертаційної роботи впроваджено в лікувально - діагностичний 

процес міської клінічної лікарні № 30, м. Харків, Харківський науково-

практичний центр хвороб вуха, горла, носа ХМАПО, стандарти оцінювання фун-

кції носового дихання «ISCOANA», в наукову діяльність Інституту проблем ма-

шинобудування ім. А.М. Підгорного Національної Академії Наук, навчальний 

процес кафедри програмної інженерії ХНУРЕ, що підтверджується відповідними 

актами.  

12. Розроблено програмно-апаратні системи для оцінювання функції носового ди-

хання і оцінювання функції остіомеатального комплексу. Дані програмно-
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апаратні системи реалізують запропоновані у дисертаційній роботі моделі, методи 

та інформаційні технології раннього виявлення розладнань в нестаціонарних ква-

зіперіодичних процесах. Програмно-апаратна система «Optimus» пройшла серти-

фікацію УКРСЕПРО та її включено у державний реєстр, свідоцтво № 14777/2015 

від 12.06.2015 р. 
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 Дисертаційну роботу присвячено вирішенню науково-прикладної проблеми 

створення теоретичних та прикладних основ раннього виявлення розладнань в не-

стаціонарних квазіперіодичних процесах та планування оперативних втручань. 

У першому розділі проведено аналіз існуючих підходів до виявлення розла-

днань. Показано, що існуючі підходи не дозволяють з достатньою ефективністю 

виявляти структурні порушення процесів, а також не враховують властивості не-

стаціонарності та квазіперіодичності досліджуваних процесів. 

У другому розділі запропоновано підхід до підвищення якості раннього ви-

явлення розладнань на основі теоретико-множинної моделі процесів обробки та 

аналізу гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, яка міс-

тить функції інтелектуальної підтримки прийняття рішень та планування опера-

тивних втручань з використанням методів імітаційного моделювання і сукупності 

математичних моделей та методів на основі обчислювального інтелекту. 

Третій розділ присвячено розробці моделі інтегральної ознаки стану неста-

ціонарних квазіперіодичних процесів та методу синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури процесів за допомогою яких реалізовано визначення інфо-

рмативних ознак нестаціонарних квазіперіодичних процесів, які враховують су-

купний вплив статичних та динамічних параметрів зовнішнього середовища, а та-

кож забезпечують прогнозування розладнань в умовах неповної інформації про 

стан процесу. 

Четвертий розділ присвячено розробці методу екстракції інформативних 

ознак часових рядів на основі апроксимації часових рядів за допомогою нечіткого 

перетворення, аналізу часових рядів у спектральній та часовій областях,  фракта-

льного аналізу. Результатом імплементації методу є вектор інформативних ознак 

нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів. 

У п’ятому розділі запропоновано метод раннього виявлення розладнань на 

основі нейронних мереж опорних векторів, який враховує властивість лінійної не-

роздільності даних та використовує підхід до формування масиву інформативних 

ознак гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, що ґрунту-

ється на моделях відбору інформативних ознак за допомогою нечіткої регресії та 

методу найменших кутів, сукупності моделей обчислювання інформаційної ент-

ропії, екстракції інформативних ознак за допомогою нечіткої апроксимації фазо-

вих портретів часових рядів та дозволяє підвищити точність виявлення розлад-

нань. У цьому ж розділі розроблено метод фільтрації аномалій на основі згорта-

льної нейронної мережі глибинного навчання, в якому синтез моделі відбору ін-

формативних ознак реалізується за допомогою перетворення одномірних масивів 

часових рядів у двомірні масиви зображень із застосуванням методики обчислю-

вання оптимального значення роздільної здатності за допомогою ансамбля дерев 

рішень. Використання методу дозволяє підвищити точність виявлення помилок 

реєстрації. 

Шостий розділ присвячено розробці інформаційних технологій раннього 

виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах та планування 

оперативних втручань, які використовують запропоновані у попередніх розділах 

дисертаційної роботи моделі та методи. 

Сьомий розділ присвячено практичній реалізації розроблених інформацій-

них технологій на найвищому рівні готовності технології TRL-9 згідно методу 
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оцінювання «Technology readiness levels». Також проведено оцінювання ефектив-

ності інформаційної технології раннього виявлення неадитивних розладнань в не-

стаціонарних квазіперіодичних процесах на основі нейронних мереж опорних ве-

кторів.  

Ключові слова: інформаційні технології, раннє виявлення розладнань, не-

стаціонарні квазіперіодичні процеси, інтелектуальна система підтримки прийнят-

тя рішень, згортальні нейронні мережі глибинного навчання. 
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Нечипоренко А.С. Модели, методы и информационные технологии раннего 

выявления разладок в нестационарных квазипериодических процессах. – На пра-

вах рукописи. Диссертация на соискание ученой степени доктора технических 

наук по специальности 05.13.06 – информационные технологии. – Харьковский 

национальный университет радиоэлектроники Министерства образования и науки 

Украины, Харьков, 2017. 

Диссертационная работа посвящена решению научно-прикладной проблемы 

создания теоретических и прикладных основ раннего выявления разладок в не-

стационарных квазипериодических процессах и планирования оперативных вме-

шательств. 

Предложена теоретико-множественная модель процессов обработки и ана-

лиза гетерогенных данных нестационарных квазипериодических процессов. Мо-

дель содержит функции интеллектуальной поддержки принятия решений и пла-

нирования вмешательств на основе численного моделирования. Разработана мо-

дель интегрального показателя состояния нестационарных квазипериодических 

процессов и метод синтеза интегрального критерия оценки структуры процессов с 

помощью которых реализовано определение информативных признаков нестаци-

онарных квазипериодических процессов. Данные показатели учитывают совокуп-

ное влияние статических и динамических параметров внешней среды, а также 

обеспечивают прогнозирование разладок в условиях неполной информации о сос-

тоянии процесса. Разработан метод раннего выявления разладок на основе ней-

ронных сетей опорных векторов. Метод учитывает свойство линейной нераздели-

мости данных и реализует подход к формированию массива информативных при-

знаков гетерогенных данных нестационарных квазипериодических процессов, ос-

нованный на моделях отбора информативных признаков с помощью нечеткой ре-

грессии и метода наименьших углов, совокупности моделей вычисления инфор-

мационной энтропии, экстракции информативных признаков с помощью нечеткой 

аппроксимации фазовых портретов временных рядов. Метод позволяет повысить 

точность обнаружения разладок. 

Разработан метод фильтрации аномалий на основе конволюционной ней-

ронной сети глубокого обучения, в котором синтез модели отбора информатив-

ных признаков реализуется с помощью преобразования одномерных массивов 

временных рядов в двухмерные массивы изображений с вычислением оптималь-

ного значения величины разрешающей способности с помощью ансамбля деревь-

ев решений. Использование метода позволяет повысить точность обнаружения 

ошибок регистрации. 
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ABSTRACT 

 

Nechyporenko A.S. Models, methods and information technologies for the early 

detection of disorders in non-stationary quasiperiodic processes. – Qualifying scientific 

work as a manuscript. 

A thesis for obtaining the doctoral degree in technical sciences in the specialty 

05.13.06 "Information Technologies". – Kharkiv National University of Radio 

Electronics, Ministry of Education and Science of Ukraine, Kharkiv, 2017. 

The thesis is devoted to the solution of the scientific and applied problem of crea-

tion of theoretical and applied bases of early detection of nonadditive disorders in non-

stationary quasiperiodic processes. 

A set-theoretic model of the processes for processing and analysis of heterogene-

ous data of nonstationary quasiperiodic processes is proposed. The model contains the 

functions of intellectual decision-making support and intervention planning based on 

numerical simulation. A model of the integral index of the state of nonstationary qua-

siperiodic processes and the method for synthesizing an integral criterion for estimating 

the structure of processes are developed. Model and method realize the definition of in-

formative features of nonstationary quasiperiodic processes. These informative features 

take into account the cumulative effect of static and dynamic parameters of the envi-

ronment, and provide prediction of the disorders in conditions of incomplete infor-

mation on the state of the processas well . The method for early detection of disorders 

based on neural networks of support vectors was developed. The method takes into ac-

count the property of linear inseparability of data and implements an approach to the 

formation of an array of informative features of heterogeneous data of nonstationary 

quasiperiodic processes. The approach is based on models of selection of informative 

features using fuzzy regression and the method of least angles, a set of models for calcu-

lating information entropy, extraction of informative features with the help of fuzzy ap-

proximation of phase portraits of time series. The method allows us to increase the ac-

curacy of the detection of faults. 

The method for filtering anomalies on the basis of a deep convolutional neural 

network is developed. The synthesis of the selection model of informative features is 

realized by converting one-dimensional arrays of time series into two-dimensional ar-

rays of images with the calculation of the optimal value of the resolving power with the 

help of an ensemble of decision trees. The method allows us to increase the accuracy of 

detection of registration errors. 

Key words: information technologies, early detection of faults, nonstationary 

quasiperiodic processes, intelligent decision support system, deep convolutional neural 

networks. 

 


