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АНОТАЦІЯ 

 

Нечипоренко А.С. Моделі, методи та інформаційні технології раннього 

виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. – 

Кваліфікаційна наукова праця на правах рукопису. 

Дисертація на здобуття наукового ступеня доктора технічних наук за 

спеціальністю 05.13.06 «Інформаційні технології». – Харківський 

національний університет радіоелектроніки, Міністерство освіти і науки 

України, Харків, 2017 р. 

У дисертаційній роботі запропоновано рішення науково-прикладної 

проблеми створення теоретичних та прикладних основ раннього виявлення 

неадитивних розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

 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 

системного 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, методах нелінійної динаміки – при розробці методів 

екстракції інформативних ознак часових рядів нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів; методах теорії гідродинаміки - при розробці 

моделі інтегральної ознаки стану та методу синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів; методах 

математичної фізики – для реалізації чисельного моделювання 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів; методах обчислювального 

інтелекту – при побудові методів раннього виявлення розладнань та 

фільтрації аномалій в нестаціонарних квазіперіодичних процесах, 
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методичних основах побудови інформаційних технологій – при побудові 

інформаційних технологій раннього виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах та планування втручань. 

Практичне значення отриманих результатів полягає у тому, що 

розроблено математичне, інформаційне та технічне забезпечення 

інтелектуальної системи підтримки прийняття рішень, в основу якого 

покладено інформаційні технології раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах для виявлення неадитивних 

розладнань та комп’ютерного планування втручань, надає можливість 

фахівцеві отримати необхідний набір кількісних 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. Запропонована інформаційна технологія раннього виявлення 

неадитивних розладнань дозволяє ідентифікувати розладнання на ранній 

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

запобігти аварійним ситуаціям. Комплексне використання розроблених 

інформаційних технологій раннього виявлення розладнань та планування 

втручань дозволяє окрім реалізації превентивних заходів отримувати 

економічний ефект в умовах страхової медицини. 

 В дисертаційній роботі запропоновано теоретико-множинну модель 

процесів обробки та аналізу гетерогенних даних, яка на відміну від існуючих 

містить функції інтелектуальної підтримки прийняття рішень та планування 

оперативних втручань з використанням методів імітаційного моделювання та 

сукупності математичних моделей на основі нейронних мереж. Розроблено 

концептуальні основи побудови інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень, синтезована система базується на комплексі методів 

обчислювального інтелекту, за допомогою яких здійснюється обробка та 

аналіз гетерогенних даних та моделях оцінювання аналітичної 

неоднозначності, що у сукупності дозволяє забезпечити підвищення точність 
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виявлення розладнань. Модель процесів обробки та аналізу гетерогенних 

даних формалізовано у вигляді набору функціональних процесів, що 

забезпечують та відношень, що зв’язують елементи процесів в єдину 

структуру.  

 Вдосконалено метод оцінювання аналітичної неоднозначності 

гетерогенних даних який на відміну від існуючих містить етапи ідентифікації 

типу даних та класу невизначеності, що дає змогу оцінювати аналітичну 

неоднозначність експертної інформації, кількісних показників, даних часових 

рядів, що дозволяє підвищити точність раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Метод містить етапи визначення 

типу даних за допомогою генерації умов для перевірки типу даних, 

ідентифікації класу невизначеності, складання модельного рівняння,  

оцінювання вхідних величин, обчислювання оцінки результату 

спотереження, розрахунку невизначеностей, обчислювання внеску 

невизначеності вхідної величини у невизначеність вимірюваної величини. та 

формування повного результату оцінювання.  

Розроблено модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, яка враховує сукупний вплив статичних та 

динамічних параметрів зовнішнього середовища, що дає можливість 

враховувати властивості нестаціонарності та квазіперіодичності при 

виявленні розладнань. На основі запропонованої моделі інтегральної ознаки 

стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів, розроблено метод синтезу 

інтегрального критерію оцінювання структури нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, який містить у собі етапи реєстрації та 

попередньої обробки даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, 

визначення значущих коефіцієнтів за допомогою методу найменших 

квадратів, обчислення інтегральної ознаки нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, визначення інтервалів сталості на основі розрахунку критичного 

значення інтегральної ознаки стану нестаціонарного квазіперіодичного 

процесу, яка є критерієм оцінювання структури досліджуваного процесу. 
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Імплементація методу дає змогу враховувати структуру нестаціонарного 

квазіперіодичного процесу. Метод реалізує прогнозування розладнань в 

умовах неповної інформації про стан процесу.  

Вдосконалено метод імітаційного моделювання просторово-часових 

характеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів предметної галузі. Метод містить такі етапи: містить етапи побудови 

тривимірної моделі каналу, стан якого характеризують нестаціонарні 

квазіперіодичні процеси, чисельного моделювання характеристик 

багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів на основі 

CFD-аналізу, визначення граничних умов моделювання, візуалізація 

результатів моделювання, за допомогою якої отримуються місцезнаходження 

розладнань, що дає змогу забезпечити попереднє планування оперативних 

втручань. На відміну від існуючих, метод, що вдосконалюється містить етап 

завдання нестаціонарних граничних умов з урахуванням властивості 

квазіперіодичності, що дає можливість сформувати багатовимірне візуальне 

представлення нестаціонарного квазіперіодичного ряду та за його допомогою 

локалізувати місцезнаходження розладнань.  

Вдосконалено метод визначення інформативних ознак розладнань 

нестаціонарних квазіперіодичних рядів із визначенням хаотичних 

властивостей ряду, який складається з етапів попередньої обробки даних 

нестаціонарних квазіперіодичних рядів, яка реалізується за допомогою 

фільтрації помилкових даних; сегментації нестаціонарних квазіперіодичних 

рядів, що реалізується із використанням базисних функцій нечіткого F-

перетворення; апроксимації нестаціонарних квазіперіодичних рядів, для 

реалізації якої найбільш ефективним є метод нечіткого F-перетворення, 

оскільки він є стабільним відносно вибору точок мінімуму функції, що задає 

критерій зваженого середньоквадратичного відхилення, а також їх кількості, 

має високі фільтруючі властивості і низьку обчислювальну складність; 

екстракції ознак нестаціонарних квазіперіодичних рядів у часовій та 

частотній областях; екстракції хаотичних ознак нестаціонарних 
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квазіперіодичних рядів; формування вектору інформативних ознак 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів. Хаотична складова визначається 

на підставі дослідження фрактальних властивостей даних, яке реалізовано 

шляхом аналізу одномірних часових рядів, для чого обчислюється 

автокореляційна функція; показник Херста, для розрахунку якого розроблено 

модифікацію детрендованого флуктуаційного аналізу, у якому локальний 

тренд обчислюється за допомогою нечіткого F-перетворення; показник 

апроксимованої ентропії; старший показник Ляпунова; розмірність Хігучи.  

Розроблено метод раннього виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах з використанням нейронних мереж опорних 

векторів, що містить етапи формування вибірок часових рядів 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів з використанням процедур 

попередньої обробки сигналів за допомогою фільтрації та згладжування з 

метою видалення шумів та спотворень; формування множини інформативних 

параметрів нестаціонарних квазіперіодичних процесів шляхом екстракції 

ознак, які їх характеризують; відбір найбільш інформативних ознак 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів; етап синтезу моделі раннього 

виявлення розладнань на основі нейронних мереж опорних векторів з 

урахуванням лінійної нероздільності даних. Вибір алгоритму класифікації 

здійснюється на основі аналізу даних на лінійну роздільність. Для випадку 

лінійної нероздільності класів, тобто множини гетерогенних даних, завдання 

побудови гіперплощини, що розділює трансформується у двоїсту задачу 

пошуку сідлової точки функції Лагранжа та зводиться до завдання 

квадратичного програмування, що містить тільки двоїсті змінні. У такому 

випадку у якості функції ядра обирається радіальна базисна функція, для 

реалізації якої необхідно знайти оптимальні значення параметрів 

регуляризації та радіальної базисної функції. Обидва параметри повинні 

забезпечити ефективність класифікації та не допустити перенавчання. Для 

цієї мети реалізовано процедуру крос-валідації на основі генетичного 

алгоритму, що дозволяє зменшити витрати ресурсів на усунення розладнань. 
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Запропоновано метод фільтрації аномалій нестаціонарних 

квазіперіодичних рядів на основі згортальної нейронної мережі глибинного 

навчання, який засновано на перетворенні одномірних масивів 

нестаціонарних квазіперіодичних рядів у двомірні масиви зображень та 

обчислення оптимального значення параметру роздільної здатності за 

допомогою ансамбля дерев рішень, що дає можливість відфільтрувати 

помилки реєстрації даних. Метод містить етапи перетворення вхідних 

вибірок початкових часових рядів у масиви зображень, розрахунку елементів 

матриці із визначенням максимального значення, визначення оптимального 

значення найбільш інформативної ознаки, візуалізації отриманих 

залежностей та класифікація отриманих зображень за допомогою 

згортальних нейромереж глибинного навчання. 

В роботі розроблено інформаційну технологію раннього виявлення 

неадитивних розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах 

шляхом забезпечення інформаційних процесів обробки гетерогенних даних 

за допомогою методів фільтрації аномалій, оцінювання аналітичної 

неоднозначності, екстракції та селекції інформативних ознак часових рядів та 

класифікації, яка реалізує раннє виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах. 

 Розроблено інформаційну технологію планування оперативних 

втручань на основі візуалізації місцезнаходження розладнань, шляхом 

інтеграції інформаційного процесу імітаційного моделювання на основі CFD-

аналізу, що дозволяє отримувати додаткову значущу інформацію, яка є 

основою процесу планування втручання та впливає на його результативність. 

Впровадження даної інформаційної технології дозволяє підвищити 

ефективність втручань у ринології та запобігти непотрібним втручанням.  

 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 функції носового дихання «ISCOANA», в наукову діяльність 
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Інституту проблем машинобудування ім. А.М. Підгорного Національної 

Академії Наук, навчальний процес ХНУРЕ, що підтверджується 

відповідними актами. Програмно-апаратна система «Optimus» пройшла 
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ABSTRACT 

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

early disorders detection in nonstationary quasiperiodic processes. - Qualifying 

scientific work as a manuscript. 

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 

creation of theoretical and applied bases of early detection of nonadditive disorders 

in nonstationary quasiperiodic processes. 

The object of the research is nonstationary quasiperiodic processes in the 

conditions of information uncertainty. The subject of the study is models, methods 

and information technologies of early detection of disorders in nonstationary 

quasiperiodic processes. 

Research methods: the research is based on methods of system analysis, 

general theory of systems, the set-theoretic approach are used for developing the 

model of processing and analysis of heterogeneous data of nonstationary 

quasiperiodic processes; time series analysis methods in frequency, time and 

frequency-time domains, F- transform, fractal analysis, methods of nonlinear 

dynamics are used for developing methods of informational features extraction of 

nonstationary quasiperiodic time series; the methods of the theory of 

hydrodynamics are used for developing the model of the integral sign of the state 

and the method of synthesis of the integral criterion for evaluating the structure of 

nonstationary quasiperiodic processes; methods of mathematical physics are used 

for numerical simulation of nonstationary quasiperiodic processes; methods of 

computational intelligence are used for the construction of methods for early 

detection of disorders and anomaly filtration in nonstationary quasiperiodic 

processes; methodical bases for the construction of information technologies are 

used for the construction of information technologies for the early detection of 

disorders in nonstationary quasiperiodic processes and planning intervention. 
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The practical significance of the thesis's results is that mathematical, 

informational and technical support for the intellectual decision support system. 

This based on the information technologies of early detection of disorders in 

nonstationary quasiperiodic processes for the detection of nonadditive disorders 

and computer planning of interventions.  So the specialist can obtain the necessary 

set of quantitative characteristics of the disorder, avoiding further complications. It 

allows specialist to reduce the risk of false identification of state of the object 

during technical diagnostics procedures and treatment process in medicine, 

including real-time regime of analysis. The proposed information technology for 

the early detection of nonadditive disorders can identify early disorder, that allows 

us to prevent further complications and emergency situations. Complex use of the 

developed information technologies for early detection of disorders and planning 

of surgical interventions allows specialists to implement of preventive measures to 

obtain an economic effect in the conditions of insurance medicine. 

In the thesis the set-theoretic model of processing and analysis of 

heterogeneous data is offered. The model, in contrast to the actual ones, contains 

functions of intellectual decision-making support for providing and planning of 

surgical interventions. Decision-making process is based on the set of 

mathematical models of artificial neural networks. The planning of surgical 

interventions is based on numerical simulation methods. he conceptual foundations 

of the intellectual decision support system are developed. The synthesized system 

is based on a set of methods of computational intelligence for processing and 

analysis of heterogeneous data, and models of analytical ambiguity assessment as 

well. Such approach allows providing an increasing in the accuracy of disorders 

detection. The model of processing and analysis of heterogeneous data is 

formalized as a set of functional processes that provide relationships for connection 

the elements of processes into a common structure. 

The method of  the analytical ambiguity assessment of heterogeneous data is 

improved. The method, in contrast to the actual ones, contains the stages of data 

type identification and the uncertainty class definition. That approach allows us to 
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evaluate the analytical ambiguity of expert information, quantitative indicators, 

time series. As a resulr the accuracy of early disorders detection in nonstationary 

quasiperiodic processes will improve. The method contains steps for determining 

the type of data by generating conditions for verification of the data type, 

identifying the uncertainty class and the model equation, estimating the input 

values,evaluation of the monitoring results, calculating the uncertainty and the 

contribution of the uncertainty, formation of the full result of the evaluation. 

In order to obtain the integral parameter of the state of nonstationary 

quasiperiodic processes we developed the model, which takes into account the 

combined influence of static and dynamic parameters of the external environment. 

It enables us to consider the properties of nonstationarity and quasiperiodicity in 

detecting of disorders. A method of synthesis of the integral criterion for 

evaluating the structure of nonstationary quasiperiodic processes is developed. The 

method is based on the proposed model, which includes the stages of registration 

and pre-processing of data of nonstationary quasiperiodic processes; determination 

of significant coefficients using the least squares method, computing the integral 

parameter of nonstationary quasiperiodic processes, determination of the intervals 

of constancy of the integral parameter. The critical value of integral parameter is a 

criterion of  structure evaluation. The method implements prediction of disorders 

in the conditions of incomplete information about the state of the process. 

The method of numerical simulation of spatio-temporal characteristics for 

multidimensional nonstationary quasiperiodic time series is improved. The method 

contains the following steps: constructing a three-dimensional model of channel, 

numerical simulation of the characteristics of multidimensional non-stationary 

quasi-periodic time series based on CFD, determination of boundary conditions for 

modeling, visualization of simulation results. The visualization allows us to define 

the location of disorders. Such approach provides preliminary planning of surgical 

interventions. The improved method in contrast to actual ones, contains the stage 

of the initializing of nonstationary quasiperiodical boundary conditions. It enables 
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specialist to form a multidimensional visual representation of a nonstationary 

quasiperiodic series. 

The method of feature extraction of disorders in nonstationary quasiperiodic 

time series is improved. The method is based on calculating of chaotic properties 

of a series and consists of the stages of preliminary processing of nonstationary 

quasiperiodic series using  filtering techniques, segmentation and  approximation 

which based on F-transform. The method of F-transform is most effective, since it 

is stable relative to the choice of minimum points of a function, which specifies the 

criterion of the weighted mean square deviation, as well as their number. It has 

high filtering properties and low computational complexity. As a result we obtaine 

a set of features of time series in time and frequency domains and chaotic features. 

In order to determine the chaotic components we use a fractal analysis. We obtain 

the autocorrelation function, the Hurst index (we use modification of the detrended  

fluctuation analysis, where the local trend is calculated using F-transform); index 

of approximated entropy; Lyapunov exponent; Higuchi dimension. 

The method of early detection of disorders in nonstationary quasiperiodic 

processes  is proposed. The method use the Support Vector Machine technique and 

contains stages samples of time series formation, pre-processing of signals with 

filtration and smoothing, in order to eliminate noise and distortion; the formation 

of a set of significant features of nonstationary quasiperiodic processes; selection 

of the most informative features of  processes; the stage of synthesis of the model 

for early detection of disorders. That model takes into account the linear 

separability of data. The choice of the classification algorithm is based on the 

analysis of data on linear separability. In case of linear inseparability of 

heterogeneous data, the problem of constructing a separable hyperplane is 

transformed into a dual problem of finding the saddle point of the Lagrange 

function and is reduced to the quadratic programming problem, which contains 

only dual variables. In this case, as a kernel function, a radial basis function is 

chosen. For these purposes it is necessary to find the optimal values of the 

regularization parameter and the radial basis function. Both parameters should 
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provide the effectiveness of the classification avoiding of the overtraining. The 

cross-validation procedure based on a genetic algorithm is implemented. This 

reduces the cost of resources to eliminate disorders. 

The filtration method of anomalies of nonstationary quasiperiodic time 

series is proposed. The method is based on the Deep Convolutional Neural 

Network. Acoording to the method the transformation of one-dimensional arrays of 

non-stationary quasiperiodic series into two-dimensional arrays of images are 

implemented. The calculation of the optimal value of the resolution parameter 

using a decision tree ensemble allows us  to filter out data registration errors. The 

method includes the steps of converting input samples of the initial time series into 

image arrays, calculating the elements of the matrix with the definition of the 

maximum value, determining the optimal value of the most informative feature, 

visualizing the obtained dependencies, and classifying the obtained images with 

the help of the Deep Convolutional Neural Network. 

The information technology of early detection of nonadditive disorders in 

non-stationary quasiperiodic processes is proposed. An information processes for 

heterogeneous data analysis are implemented. The information processes include a 

filtration of anomalies, estimation of analytical ambiguity, extraction and selection 

of significant features of time series and classification. Such complex approach 

implements an early detection of disorders in nonstationary quasiperiodic 

processes. 

The information technology of planning of surgical interventions is 

developed. It is based on the visualization of the disorder location  by adding the 

information process of numerical simulation on the basis of CFD-analysis, which 

allows obtaining the additional meaningful information. Such meaningful 

information is the basis of the process of planning surgery and affects its 

effectiveness. The implementation of this information technology allows 

specialists to improve the efficiency of surgery in the rhinology and prevent 

unnecessary interventions. 
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The results of the thesis were implemented into the medical diagnostic 

process of the city clinical hospital № 30, Kharkiv, Kharkiv scientific and practical 

center of diseases of the ear, throat, nose of Kharkiv medical Academy of 

Postgraduated Education, standards of assessment of the nasal breathing function. 

The results of the thesis were also used into research activity of the A. N. Podgorny 

institute for mechanical engineering problems National Academy of Sciences. Tha 

main results are used in the educational process of Kharkiv National University of 

Redioelectronics. The hardware and software system "Optimus" was certified by 

UKRSEPRO and included in the state database, certificate No. 14777/2015 dated 

12/06/2015. 

Key words: nonstationary quasiperiodic processes, early detection of 

disorders, intelligent decision support system, numerical simulation. 
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ВСТУП 
 

 

Актуальність теми. В умовах підвищення складності більшості 

технологічних процесів та появи високоточних датчиків для реєстрації 

сигналів різного походження у системах моніторингу, виникає необхідність 

розробки нових та удосконалення існуючих моделей, методів та 

інформаційних технологій виявлення розладнань в процесах, що 

досліджуються. Сучасна концепція моніторингу передбачає безперервний 

контроль стану об’єкту, який здійснюється на основі реєстрації даних у 

реальному масштабі часу. До таких об’єктів відносять системи 

металургічного, паливно-енергетичного комплексів, хімічної та 

нафтопромисловостей, авіабудування, які пов’язані з виробництвом та 

експлуатацією гідравлічних 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 критичних станів проблема 

раннього виявлення розладнань набуває життєво важливого значення. 

Завдання виявлення розладнань перш за все асоціюється з теоретиками 

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

Нікіфоровим, M. Basseville, наукові роботи яких знайшли широке 

застосування в межах апріорного та апостеріорного підходів. Розвиток 

інтелектуальних технологій обробки інформації створив умови для 

альтернативного підходу до виявлення розладнань. Значний внесок у 

створення та імплементацію методів обчислювального інтелекту, 

орієнтованих на моделі обробки та аналізу даних для завдань виявлення 

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. 



35 

 

Однак проведений аналіз стану проблеми виявлення розладнань 

дозволив зробити висновок, що у більшості випадків недостатня 

ефективність використання інсуючих моделей та методів, пов’язана з їх 

налаштуванням на аналіз стохастичних або стаціонарних стохастичних 

процесів. Дані методи призначені для виявлення 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 

прихованими і не можуть бути виявлені за допомогою класичних методів. 

Питанням теоретичних досліджень нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, які тісно пов’язані із поведінкою нелінійних динамічних систем, 

присвячено роботи відомих вітчизняних та зарубіжних вчених Р.Е. Пащенко, 

Ф. Муна, А. Пуанкаре, Б. Мандельброта. Однак в цих роботах відсутня у 

явному вигляді постановка та вирішення проблеми виявлення розладнань. 

Отже, існуючі моделі та методи призначені для виявлення адитивних 

розладнань, в той час, коли існує практична потреба у ранньому виявленні 

змін стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів, розладнання в яких 

виникають внаслідок повільних змін у структурі. Враховуючи 

вищезазначене, існує протиріччя між необхідністю раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах, обумовлених 

неадитивними змінами та можливостями існуючих моделей та методів. 

Таким чином, актуальною є науково-прикладна проблема створення 

теоретичних та прикладних основ раннього виявлення неадитивних 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Для розв’язання 

цієї проблеми необхідним є комплексний міждисциплінарний підхід, який 

ґрунтується на дослідженні властивостей нестаціонарності і 

квазіперіодичності за допомогою методів на основі фізичних моделей, 

фрактального аналізу та математичного апарату обчислювального інтелекту з 



36 

 

одного боку, а з іншого боку – на розробці відповідного інформаційного і 

технічного забезпечення для їх реалізації. 

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

Дисертаційна 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 

системних 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 науково-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 

неадитивних 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; 
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- розробити теоретико-множинну модель процесів обробки та аналізу 

гетерогенних даних, на основі якої реалізуються завдання виявлення 

розладнань та планування 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 основі дослідження їх фізичних властивостей; 

- удосконалити метод імітаційного моделювання просторово-часових 

характеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів; 

- розробити метод визначення інформативних ознак розладнань 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі аналізу часових рядів; 

- розробити методи раннього виявлення розладнань та фільтрації 

аномалій нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі апарату 

обчислювального інтелекту; 

- розробити інформаційну технологію раннього виявлення неадитивних 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах; 

- розробити інформаційну технологію раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних 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. 
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Методи дослідження: проведені дослідження ґрунтуються на методах 

системного 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, методах нелінійної динаміки – при розробці методів 

екстракції інформативних ознак часових рядів нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів; методах теорії гідродинаміки – при розробці 

моделі інтегральної ознаки стану та методу синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі 

дослідження їх фізичних властивостей; методах математичної фізики – 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 побудові 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 містить функції інтелектуальної підтримки прийняття рішень та 

планування втручань з використанням методів імітаційного моделювання та 

сукупності математичних 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 статичних та динамічних параметрів зовнішнього середовища, що дає 

можливість враховувати наявні властивості нестаціонарності та 
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квазіперіодичності при виявленні розладнань. 

3. Вперше розроблено метод синтезу інтегрального критерію 

оцінювання 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 прогнозування структурних розладнань в умовах 

неповної інформації про стан процесу. 

4. Вперше розроблено метод раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах з використанням нейронних 

мереж опорних векторів, що містить етапи визначення властивості лінійної 

нероздільності даних, параметрів регуляризації та зворотньої ширини 

радіальної базисної функції ядра за допомогою процедури крос-валідації на 

основі генетичного алгоритму, що дозволяє підвищити точність виявлення 

розладнань та зменшити витрати ресурсів на усунення розладнань. 

5. Вперше запропоновано метод фільтрації аномалій нестаціонарних 

квазіперіодичних рядів на основі згортальної нейронної мережі глибинного 

навчання, який засновано на перетворенні одномірних масивів 

нестаціонарних квазіперіодичних рядів у двомірні масиви зображень та 

обчислення оптимального значення параметру роздільної здатності за 

допомогою ансамбля дерев рішень, що дає можливість відфільтрувати 

помилки реєстрації даних. 

6. Удосконалено метод імітаційного моделювання просторово-

часових характеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних 

часових рядів предметної галузі, який на відміну від існуючих містить етап 

завдання нестаціонарних граничних умов, що дає можливість сформувати 

багатовимірне візуальне представлення нестаціонарного квазіперіодичного 

ряду та за його допомогою локалізувати місцезнаходження розладнань. 

7. Удосконалено метод оцінювання аналітичної неоднозначності 

гетерогенної інформації, який на відміну від існуючих містить етапи 

ідентифікації типу даних та класу невизначеності, що дає змогу підвищити 
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точність раннього виявлення 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 основі модифікованого коваріаційного методу та оцінювання 

хаотичних властивостей ряду, що у сукупності дає можливість підвищити 

ефективність раннього виявлення розладнань. 

Практичне значення отриманих результатів. Розроблене в 

дисертаційній роботі математичне, інформаційне та технічне забезпечення 

інтелектуальної системи підтримки прийняття рішень, в основу якого 

покладено інформаційні технології раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах для виявлення неадитивних 

розладнань та комп’ютерного планування втручань, надає можливість 

фахівцям предметних областей отримати необхідний набір кількісних 

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 технологія раннього виявлення неадитивних 

розладнань дозволяє ідентифікувати їх на ранній стадії, що дає, в свою чергу, 

змогу уникнути подальших ускладнень та запобігти аварійним ситуаціям. 

Комплексне використання розроблених інформаційних технологій раннього 

виявлення розладнань та планування втручань дозволяє 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), 
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клінічної лікарні «Феофанія» Державного 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 Національної Академії Наук, 

м. Харків (акт впровадження від 28.09.2017), в навчальний процес ХНУРЕ 

(акт про впровадження від 02.10.2017). Програмно-апаратна система 

«Optimus» пройшла сертифікацію УКРСЕПРО та її включено у державний 

реєстр, свідоцтво № 14777/2015 від 12.06.2015 р. 

Особистий внесок здобувача. Всі основні результати дисертаційної 

роботи, які виносяться на захист отримано автором особисто. У роботах, 

написаних зі співавторами, здобувачеві належить: [1] – критерій оцінювання 

структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [4] – метод оцінювання 

аналітичної неоднозначності нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [5] – 

метод реєстрації і обробки даних нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів на прикладі риноманометричних даних, [6] – метод спектрального 

оцінювання нестаціонарних квазіперіодичних рядів на основі 

модифікованого коваріаційного методу, [7] – формальні моделі виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах, [8] – методика 

оцінювання впливу невизначеності даних на характеристики нестаціонарних 

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

оцінювання функції остіомеатального комплексу на основі аналізу 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, [11] – методика оцінювання 

невизначеності інтегральної ознаки стану нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, [12] – нечітка регресійна модель для аналізу нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів на прикладі риноманометричних даних, [13] – 

метод розрахунку характеристик нестаціонарних 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 синтезу 
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інтегрального критерію оцінювання структури нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, [23] – програмно-апаратна система для 

оцінювання функції носового дихання, [24] – метод визначення параметрів 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів для оцінювання вентиляційної 

функції співустя верхньощелепної пазухи, [25] – методика визначення 

інформативних параметрів нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів 

на основі нечіткого перетворення, [26] – метод фільтрації аномалій 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі згортальної нейронної 

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

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі апарату F-перетворення, 

[28] – метод екстракції інформативних ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів на основі фрактального аналізу, [29] – 

інтелектуальна інформаційна система для обробки гетерогенних даних, [30] – 

методика оцінювання інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, [31] – апаратне забезпечення програмно-

апаратної системи для діагностики функції остіомеатального комплексу, [32] 

– метод екстракції інформативних ознак патологічного стану для діагностики 

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

методів обчислювального інтелекту, [34] – метод оцінювання аналітичної 

неоднозначності 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 визначення інформативних ознак стану 

функції остіомеатального комплексу, [38] – методика оцінювання 

невизначеності даних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів, [39] – 

програмно-апаратний комплекс для реєстрації даних диференційного тиску, 

[40] – методика оцінювання невизначеності даних риноманометричних 

вимірювань, [41] – критерії ідентифікації патологічних станів, [42] – 

методика спектрального аналізу риноманометричних даних, [43] – метод 
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спектрального оцінювання нестаціонарних квазіперіодичних рядів на основі 

авторегресійної моделі на прикладі риноманометричних даних, [44] – 

критерії оцінювання точності 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 візуалізації процесу седиментації 

аерозольних частинок, [49] – програмне забезпечення модулю реєстрації 

вимірювань, [50] – метод побудови тривимірної моделі каналу нерегулярної 

форми, [51] – граничні умови чисельного моделювання, [52] – методику 

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

точності даних експериментальних досліджень, [54] – методика обробки 

даних зображень седиментації аерозольних частинок, [55] – модифікація 

методу побудови тривимірної моделі на основі моделі триангуляції Делоне, 

[56] – методика обчислення інтегрального критерію стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, [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 симпозиумі “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 Міжнародному 

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

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

електроніка. Стан та перспективи», м. Харків, 2014 р., XX-й Міжнародній 
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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 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, 2017р. 

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 додаткових виданнях за темою дисертації, 1 з яких 

включено у міжнародну наукометричну базу Scopus, 2 патенти України на 

винахід, 1 патент України на корисну модель, 27 тез доповідей у матеріалах 

міжнародних наукових конференцій (5 в англомовних 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 складає 420 сторінок тексту, що містять 2 анотації на 28 сторінках, 

129 рисунків (4 рисунка повністю займають площу на 4 сторінках), 21 

таблицю, список використаних джерел з 392 найменувань на 37 сторінках, 14 

додатків на 49 сторінках.  
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1. АНАЛІЗ СТАНУ ПРОБЛЕМИ ВИЯВЛЕННЯ РОЗЛАДНАНЬ І 

ПОСТАНОВКА ЗАВДАНЬ ДОСЛІДЖЕННЯ 

 

 

1.1 Сучасний стань питання та аналіз проблеми виявлення розладнань 

 

 

Проблема виявлення розладнань є однією з найважливіших науково-

технічних проблем, що виникає у галузях медицини, електроенергетики, 

металургійної промисловості, приладобудуванні, екології та інших галузях. 

Перш за все це пов’язано із вимогами безпеки та надійності до експлуатації 

різноманітних технічних об’єктів, таких як атомні електростанції, 

гідроелектростанції, об’єкти хімічної промисловості, виникнення аварійної 

ситуації на яких може призвести до важких наслідків. Фактично завдання 

виявлення розладнань є складовою задачі діагностики – розпізнавання стану 

та оцінки властивостей об’єкту, яке виникає у задачах технічної та медичної 

діагностики. Проте у загальному випадку вирішення проблеми має більш 

широкий смисл та є актуальним у задачах екологічного моніторингу, аналізу 

фінансового ринку, виявлення розладнань у системах гідроприводів 

літальних апаратів, у системах керування об’єктами, які характеризуються 

процесами із невизначеною динамікою, змін властивостей радіолокаційних 

сигналів, вібросигналів та сигналів іншого походження. 

Широкого застосування методи виявлення розладнань набули у 

медичній галузі. В основному це біотехнічні системи діагностичного типу, до 

яких відносять системи клінічного моніторингу, функцією яких є контроль 

стану пацієнта в процесі лікування. Сучасна концепція клінічного 

моніторингу передбачає безперервний контроль стану пацієнта, який 

здійснюється на основі реєстрації фізіологічних даних та оцінки 

діагностичних показників організму з метою виявлення відхилення 

показників, попередження небезпек і ускладнень, що виникають в процесі 

лікування. Основу фізіологічних даних складають біомедичні сигнали, які є 
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різноманітними за характером прояву (електричні, механічні, хімічні та ін.) 

діяльності фізіологічних систем організму. Аналіз параметрів і 

характеристик біомедичних сигналів доповнює клінічну картину 

захворювання об'єктивної діагностичною інформацією, що дозволяє 

виявляти розладнання та прогнозувати розвиток стану пацієнта. 

Відповідно до [1, 2], розладнання - це різке змінення характеристик 

процесу, що відображується у зміненні параметрів сигналів, які діють на 

нього або генеруються системою керування, також це можуть бути будь-які 

сигнали, що характеризують стан об’єкту, змінення яких призводить до 

втрати функції, що виконується об’єктом. Основною складністю є виявлення 

внутрішніх змін об’єкту, які не обов'язково безпосередньо спостерігаються та 

аналізуються разом із іншими видами збурень. Наприклад, складним 

завданням є визначення змінення модальних характеристик вібросигналів 

при наявності у даних вимірювання суміші інформації, яка стосується змін як 

у структурі, так і збурень навколишнього середовища, або визначення 

інформативних ознак біомедичних сигналів на тлі перешкод, які виникають 

внаслідок реєстрації фізіологічних шумів організму. Різка зміна у даному 

контексті  - це будь-яка зміна параметрів системи, яка відбувається або 

миттєво, або принаймні дуже швидко відносно періоду вибірки вимірювань. 

Різкі зміни ніяк не означають зміни з великою величиною; навпаки, в 

більшості застосувань головною проблемою є виявлення невеликих змін. 

Крім того, в деяких випадках раннє попередження про малі, а не обов'язково 

швидкі зміни має вирішальне значення для уникнення економічних або 

навіть катастрофічних наслідків, які можуть виникнути внаслідок 

накопичення таких незначних змін. Наприклад, невеликі розлади, що 

виникають в датчиках навігаційної системи, можуть, завдяки базовій 

інтеграції, призвести до серйозних помилок у розрахунковому положенні 

літака. Інший приклад - раннє попередження про малі відхилення від 

нормальних умов роботи промислового процесу. Раннє виявлення незначних 

змін у технічних системах дозволяє планувати періоди, протягом яких процес 
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слід перевіряти знов та можливо призначити ремонт, а отже, зменшити 

витрати на експлуатацію. Раннє виявлення розладнань у медичній практиці 

взагалі важко переоцінити, оскільки своєчасне призначення лікування є 

основою запобігання розвитку ускладнень стану пацієнта, які можуть бути 

незворотними. 

Процес виникнення розладнань та відмов у технічних системах 

пов’язаний із недостатнім забезпеченням характеристик надійності 

діагностичних контурів, в яких реалізовані алгоритми та методи обробки 

часових рядів. Особливої уваги потребує раннє виявлення розладнань, які по 

даним різних літературних джерел виникають внаслідок неправильної 

експлуатації у 74% - 82% випадків [3-5]. У такому випадку алгоритми 

налаштовані на стохастичні процеси не спрацьовують, тим самим не даючи 

змоги своєчасного виявлення розладнань на ранній стадії.  

Аналіз проблеми виявлення розладнань у медичній практиці 

пов’язаний зі статистикою лікарських помилок. Однією з причин 

діагностичних помилок, які складають понад 30% [6,7] серед інших категорій 

лікарських помилок за інструментально-функціональним критерієм є саме ті, 

що виникають унаслідок застосування об'єктивних методів діагностики. В 

основі обробки даних методів об’єктивної діагностики лежить математичний 

апарат обробки часових рядів за допомогою статистичних методів, або 

методів, які відображують фізичний сенс того чи іншого фізіологічного 

процесу [8-14]. 

Найвищі показники серед населення світу мають захворювання та 

травми носових дихальних шляхів, що пов'язано з величезним економічним 

впливом [15,16]. Наприклад, діагноз риносинуситу був зареєстрований більш 

ніж у 10% населення в Європі, Японії та Сполучених Штатах Америки [17, 

18]. Формування носового поліпа часто викликано хронічним запальним 

риносинуситом, при цьому поширеність носового поліпозу серед населення 

країн Європейського союзу в даний час спостерігається у 2% - 4% випадків 

[15]. У 65-70% випадків риносинусит асоціюється з обструкцією носового 
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дихання [19, 20]. Загальна кількість діагнозів викривлення носової перетинки 

складає від 9,5% у дітей до 19,4% у дорослого населення [21, 22]. Щодо 

статистики лікарських помилок, наприклад тільки в Європі з вищезгаданих 

причин було неправильно призначено оперативні втручання у 20% - 24% 

випадків [23, 24]. У даному контексті помилки, що виникають пов'язані із 

диференційною діагностикою на основі об'єктивного оцінювання функції 

носового дихання, на підставі якого у тому числі приймається рішення про 

оперативне втручання. 

Завдання виявлення розладнань також можна перенести у площину 

завдань теорії прийняття рішень [25]. У такому випадку, наприклад, у 

медичній галузі набір методів в арсеналі лікаря складається з теоретико-

множинних, аналітичних, методів математичної лінгвістики та ін. Проблемі 

обробки медичних даних для вирішення завдань виявлення розладнань на 

основі методів обчислювального інтелекту присвячено роботи [26-29]. Треба 

зазначити, що розв'язання задачі виявлення розладнань у медичній 

діагностиці є завданням формування рішень, заснованих на використанні 

даних клініко-інструментальних досліджень, з одного боку, а з іншого боку 

виявлення розладнань у медичній практиці у всіх випадках пов'язано із 

людським фактором, оскільки прийняття рішення замикається на лікареві, як 

особі, що приймає рішення про розладнання. Останнім часом процес 

визначення розладнань у таких областях, як ринологія, кардіологія, судинна 

хірургія, відрізняється використанням не тільки вищезазначених стандартних 

методів, а й методів імітаційного моделювання на основі моделей 

Computational Fluid Dynamics (CFD). З іншого боку CFD-моделювання 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів у каналах зі складною геометрією 

використовується для виявлення розладнань та попереднього планування 

необхідних втручань у технічних системах галузей металургії, паливно-

енергетичного комплексу, різноманітних гідравлічних системах літальних 

апаратів, трубопроводів та ін. 
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Таким чином, виникає необхідність розширити практичну значимість 

проблеми виявлення розладнань не тільки для задачі діагностики, а і для 

планування оперативних втручань. За останні десять років у багатьох 

публікаціях [30-36] спостерігаються спроби використання CFD-аналізу для 

отримання нової діагностично-значущої інформації, яка може бути 

вирішальною при прийнятті рішення про проведення оперативного 

втручання у тієї чи іншій області, пов’язаної із дослідженням динаміки 

біорідини та газу або слугувати засобом забезпечення процесу планування. 

Дані дослідження мають локальний характер і потребують стандартизації з 

урахуванням специфіки кожної предметної області. Цьому сприяє також 

програма Євросоюзу «Horizon2020», а саме напрям «Personalized computer 

models and in-silico systems for well-being», основною метою якої є створення 

індивідуалізованого «patient specific» підходу при здійсненні діагностично-

лікувальних процесів.  

У більшості випадків існуючі методи виявлення розладнань, як в 

технічних, так і біологічних системах використовують апарат математичної 

статистики, не володіють достатньою точністю, робастністю і швидкодією та 

є придатними для обробки лише стаціонарних стохастичних процесів. В той 

час, коли більшість реальних процесів мають різну природу походження та  

породжуються широким класом нелінійних детермінованих систем, що 

обумовлює відсутність властивостей стаціонарності і стохастичності. Це 

суттєво обмежує ефективність їх застосування, з тієї причини одним з 

перспективних напрямів розвитку теорії виявлення розладнань є виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Враховуючи той 

факт, що окрім даних часових рядів процеси, які досліджуються, 

характеризуються іншою гетерогенною інформацією, що містить числові, 

бінарні, нечіткі, лінгвістичні, а також дані зображень, доцільно 

проаналізувати математичний апарат, який застосовується для задач 

технічної і медичної діагностики. 

 



50 

 

 

1.2 Математичний апарат, що застосовується у задачах виявлення 

розладнань 

 

 

Класичний підхід до виявлення розладнань. 

Для вирішення завдання виявлення розладнань існує велика кількість 

моделей та методів, істотна більшість яких ґрунтується на статистичних 

методах, як універсальному інструменті аналізу даних випадкових процесів. 

Цьому напряму присвячено досить великий обсяг літературних джерел [37-

47]. В межах даного напряму можна визначити три підходи: апостеріорний, 

апріорний та комбінований [48-50]. Апостеріорний підхід передбачає 

наявність повної вибірки даних спостережень, додаткового визначення чи є 

вона генеральною сукупністю та визначення на її основі моменту часу 

розладнання. Застосовується у задачах де є критичним момент часу 

розладнання, наприклад при аналізі сейсмограм, основний недолік – 

неможливість обчислень у реальному часі. Долає цей недолік апріорний 

(послідовний) підхід, який на відміну від апостеріорного забезпечує 

прийняття рішень під час функціонування об’єкта в реальному часі.  

Комбінований підхід представляє собою сукупне використання апріорного та 

апостеріорного методів, тобто спочатку визначається факт розладнання, а 

далі дані обробляються за допомогою апостеріорного методу, що призводить 

до збільшення обчислювальної складності та часового фактору. 

Найбільш перспективним, з огляду на стрімкий розвиток технологій 

паралельних обчислювань на основі CPU та GPU, є апріорний підхід. Саме 

він є придатним для застосування у завданнях раннього виявлення 

розладнань у режимі реального часу. Раннє виявлення розладнань дає змогу 

попередити подальші, більш складні розладнання, які у будь-якому випадку 

призведуть через деякий момент часу до неможливості виконування об’єктом 

його цільової функції. Особливого сенсу це набуває у випадку із 

виникненням аварійних ситуацій на таких об’єктах як електростанції, 
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гідростанції, задачах попередження екологічної катастрофи, аналізу 

радіолокаційних сигналів у системах оборонного призначення та задачах 

медичної діагностики з метою своєчасного проведення превентивних заходів. 

У роботах [49, 51, 52] аналізуються параметричні, семіпараметричні і 

непараметричні методи та їх модифікації для випадку нестачі даних про 

статистичний розподіл процесу. Множина літературних джерел [53-63] 

висвітлює методи ідентифікаційного підходу, а саме таких, що базуються на 

алгоритмах із скінченною пам’яттю, нескінченною, та такою, що 

регулюється. В межах даного підходу також використовується метод 

еліпсоїдального оцінювання [64]. У роботах [53, 65] досліджуються методи 

багатомодельного підходу, адаптивні алгоритми визначення вагових 

коефіцієнтів та ймовірностей гіпотез, методи регулювання пам’яті 

алгоритмів ідентифікації [66-68]. 

Розглянемо більш детально основні методи. До методів послідовного 

підходу відносять методи на основі алгоритму Гіршика-Рубіна-Ширяєва 

(GRSh) та його модифікації [69], які основані на розрахунку ймовірності 

знаходження процесу у стані розладнання: 

 

),:tinf( t        (1.1) 

 

де   - момент розладнання,   - поріг визначення. 

Якщо у стані відсутності розладнання ймовірність значень ряду дорівнює 

),( 0txf , а в стані наявності розладнання - ),( 1txf , тоді стан сигналу 

обчислюється за допомогою виразу: 

 

.
),x(f

),x(f
w

1t

0t




      (1.2) 

 

На кожному кроці накопичується добуток ),W1(wW 1ttt   .0W0   

Правило подачі сигналу про розладнання має вигляд: 

 



52 

 

),bW:tinf( t      (1.3) 

 

де b  - чутливість виявлення. 

Відома версія даного методу на основі рекурентної формули для 

значень ймовірності початкових станів, розроблена незалежно від авторів 

А.М. Ширяєвим [70, 71]. 

Методи, що базуються на накопиченні кумулятивних сум Е.С. Пейджа 

(CUSUM) [72, 73]. В основу алгоритма виявлення покладено послідовний 

критерій відношення ймовірностей для двох гіпотез: наявності та відсутності 

розладнання, тода кумулятивна сума набуває вигляду: 

 

)),/y(f)/y(fln(SS 1t2t1tt  
   (1.4) 

 

де 1  - гіпотеза наявності розладнання, 2  - гіпотеза відсутності 

розладнання, )/( 1tyf  - скалярний параметр щільності розподілу при 

наявності розладнання, )/( 2tyf  - відсутності розладнання, 

))/()/(ln( 12  tt yfyf  - логарифм відношення правдоподібності, що 

забезпечує облік інформації про нові дані процесу, що спостерігається. 

Згідно з алгоритмом кумулятивна сума tS  порівнюється на кожному кроці з 

двома порогами   і h  ( ,h  >0). Якщо на кроці t  hgt   , то приймається 

гіпотеза 2 , а якщо tg  , то+ приймається гіпотеза 1 . Проте у даному 

випадку завдання вирішується некоректно щодо випадку належності всієї 

вибірки до однієї з гіпотез. Відповідно до модифікації Е.С. Пейджа на основі 

відновлювання накопичення суми з нуля після прийняття гіпотези 1  на 

кроці 1t , у момент, коли гіпотеза 2  змінить гіпотезу 1 , математичне 

очікування логарифму правдоподібності буде позитивним і сума tS  почне 

збільшуватися. Якщо поріг   встановити рівним нулю, то: 

 

),gS,0max(S t1tt +=  

))./y(f/)/y(fln(g 1t2tt     (1.5) 
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Сигнал про розладнання подається у момент часу: 

 

).hS:1tinf( t       (1.6) 

 

Визначивши закон розподілу та одну з ймовірнісних характеристик - 

параметр  , отримуються рекурентні формули накопичення кумулятивної 

суми, наприклад для нормального розподілу це: 
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Також існує модифікація алгоритму для апостеріорного застосування: 

},N,2j,SS:kinf{t j1k0    





k
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2i1ik ))./y(fln)/y(f(lnS   

У роботах [74,75] розроблено процедуру розрахунку максимальної 

правдоподібності: 

 

 .)/(ln)/(lnmax:1inf
1

12 
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i
ii
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hyfyft    (1.7) 

 

До недоліків методу можна віднести низьку ефективність при 

відхиленні значення 2  та складність отримання рекурентного запису і як 

наслідок високу обчислювальну складність. 

Наступною групою методів є методи на основі леми Неймана-

Пірсона [76]. У цьому випадку для додаткової вибірки  1N
~

t

ty:N
~   на 

кожному кроці виконується перевірка гіпотези 1   проти 2   згідно 

критерію максимальної правдоподібності. Далі обчислюється кумулятивна 

сума, яка порівнюється з деяким порогом h. Якщо це нормальний розподіл, 

кумулятивна сума обчислюється за допомогою виразу: 
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У даному випадку виявлення здійснюється за правилом Шухарта [77], згідно 

з яким визначається показник-еталон, у якості якого використовується 

середнє арифметичне значення спостережень додаткової вибірки або ковзне 

середнє. Даний алгоритм реалізує виявлення змінення математичного 

очікування послідовності. 

Далі розглянемо алгоритми, що засновані на експоненціальному 

згладжуванні [78]. Згідно з алгоритмом на кожному кроці спостереження 

накопичується сума: 

 

),()1( 1 mykSkS ttt  
    (1.9) 

 

де m  - математичне очікування. 

У разі перевищення середнього значення порогу сигнал про розладнання 

подається згідно виразу (1.6). Існує модифікація методу згідно з якою 

накопичуються дві суми [79]: 
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На наступному кроці обчислюється оцінка: 

 

.
)(

)(
)(

nR

nS
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При цьому сигнал про розладнання подається у випадку, якщо 2hG   

або 1hG   при .11 21  hh  

Треба відзначити, що вищерозглянуті алгоритми і методи потребують 

визначення розподілу випадкової величини, що є істотнім недоліком їх 

використання у всіх інших випадках. 

Для випадку нестачі даних про статистичний розподіл процесу 

рекомендовано застосування непараметричних алгоритмів, які 
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використовують замість визначення параметру   функцію вікна, що ковзає. 

Даний метод полягає у визначенні характеристик розподілу на інтервалах 

];][;1[ lttyt   довжини l  до і після точки розладнання. Також відомий 

непараметричний метод на основі налаштування алгоритму кумулятивних 

сум в такий спосіб, щоб він реагував на будь-які зміни заданої 

характеристики розподілу. Якщо відомий напрям зміни величини 
2
~

, 
12    

і відома що величина параметра після розладнання збільшується, то за умови 

нормального розподілу застосовується: 

 

kmyg 1tt   при 12 mm  ,    (1.11) 

для випадку зменшення  

m : kmyg 1tt   при 12 mm     (1.12) 

 

де 0k  - поріг чутливості методу для відхилення від 1 , 21, mm  - 

математичне очікування величини до і після розладнання. 

У роботі [80] розроблено модифікацію методу для апостеріорного 

підходу: 
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З літературних джерел [81, 49] відомі модифікації метода на основі зміни 

медіани випадкової послідовності, для якої невідома функція розподілу. 

Методи ідентифікаційного підходу [82], що використовуються у 

системах керування повинні дотримуватися принципу компромісу між 

фільтруючими та слідкуючими властивостями алгоритмів, щоб оптимально 

поєднати функції діагностуючих та ідентифікаційних контурів. Задачу 
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послідовного виявлення розладнань в процесі адаптивної ідентифікації 

можна формалізувати за допомогою моделі: 

 

),()1(ˆ)(ˆ txtty T      (1.13) 

 

адаптація якої здійснюється за допомогою рекурентних методів: 
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 де )(ty  - вихідний часовий ряд, )(t  - коефіцієнт підсилення, )(t  - 

похибка ідентифікації, )(ˆ tx  - вектор узагальнених входів )(tx , T̂  - вектор 

невідомих параметрів. 

Для оцінювання похибки ідентифікації використовується різноманітні 

модифікації критерію мінімуму суми квадратів похибок ідентифікації. Для 

випадку, коли всі похибки мають однакову вагу 
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та при незмінних параметрах об’єкту забезпечує монотонну збіжність оцінок 

до справжніх значень параметрів. 

До недоліків підходу можна віднести той факт, що на початкових 

етапах, коли система працює у режимі навчання виявити розладнання 

неможливо. Також необхідно оптимальним чином задавати набір 

контрольованих змінних, що характеризують об’єкт керування. 

Припущення про статистичний характер збурень вимагають 

використання критеріїв оцінювання, від суми квадратів похибок для 
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нормального розподілу до групи алгоритмів ідентифікації, заснованих на 

методі найменших модулів, баєсівському оцінюванні, мінімаксному підході, 

робастних оцінках, тощо. В абсолютній більшості публікацій з проблем 

ідентифікації в умовах збурень припускається, що ці збурення мають 

випадкову природу, а отже і оцінки невідомого вектору можуть бути 

знайдені лише у формі моментів деякого багатовимірного розподілу. Вимог 

до характеру збурень, окрім належності до визначеного інтервалу, не існує 

для оптимального алгоритму еліпсоїдального оцінювання. Алгоритм 

дозволяє вирішувати задачу рекурентної ідентифікації об'єкта керування в 

умовах відсутності апріорної інформації про характер збурень, крім їх 

обмеженості, виявляти розладнання в об'єкті у поточному часі. 

Всі вищезазначені методи знайшли широке впровадження для 

виявлення розладнань в технічних системах. Проте загальним їхнім 

недоліком є придатність до застосування лише для обробки послідовностей 

випадкових величин, а також вимоги до стаціонарності досліджуваних 

процесів. 

Проблему виявлення розладнань у нестаціонарних процесах було 

досліджено у роботі [52], де запропоновано модель оцінювання ймовірнісних 

характеристик стохастичного нестаціонарного процесу на основі розбиття 

часового ряду на ділянки з подібними статистичними характеристиками, 

таким чином намагаючись знайти стаціонарні ділянки ряду. Проте з роботи 

не зовсім зрозуміло, який саме критерій подібності використовується і як 

вчиняти із ділянками, що не володіють близькими статистичними 

характеристиками. Таким чином, методи виявлення розладнань на основі 

вищерозглянутих алгоритмів можна інтерпретувати як засіб дослідження 

часових рядів, статистичні характеристики яких аналізуються з мінімальною 

затримкою у часі. Якщо проаналізувати ефективність даних методів, вони 

виявляються дієвими лише для адитивних змінень, тобто змінень середнього 

значення вихідних спостережень. Для виявлення неадитивних змін, які є 

результатом змінення динаміки системи, індикатором яких є змінення у 
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спектральному складі процесів, необхідно розробляти модифікації. Приклади 

адитивних і неадитивних розладнань [1] наведено на рис.1.1. 

 

  а      б 

Рисунок 1.1 –Класификація розладнань 

а- адитивні, б – неадитивні. 

Дослідження методів аналізу часових рядів стосовно нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів проведене у четвертому розділі дисертаційної 

роботи. 

Альтернативні підходи до виявлення розладнань. 

Як продовження аналізу застосування статистичних методів, доцільно 

розглянути основні приклади їх використання для прийняття рішень у 

медицині. У медичній діагностиці завдання виявлення розладнань у своєї 

більшості ґрунтуються на статистичних моделях. Вибір моделі у кожному 

конкретному випадку залежить від кількості ознак, що аналізуються, 

характеру розподілу даних, можливості врахування існуючих апріорних 

гіпотез, залежності або незалежності порівняльних вибірок. Статистичні 

методи насамперед ставлять своєю метою виявлення закономірностей, 

властивих об'єктам дослідження, пошуку спільного й відмінностей між 

окремими групами об'єктів, оцінки впливу на них різноманітних зовнішніх 

факторів. Найбільш поширеними для медичних завдань є метод Байєса та 

метод Вальда [83]. Метод Байєса ґрунтується на виборі симптомів, 

характерних для конкретної патології і дозволяє перераховувати апріорні 
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ймовірності захворювань в апостеріорні ймовірності цих захворювань згідно 

(1.16). 
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де )( jdP  - апріорна ймовірність діагнозу, jd , mj ,1 ; )/( *

jdXP  - 

умовна ймовірність діагнозу jd  при наборі симптомів  **

2

*

1

* ,..., nxxxX  ; 

)/( *XdP j  - апостеріорна ймовірність діагнозу jd  при наявності у пацієнта 

набору симптомів 
*X . За результатами обчислення апостеріорних 

ймовірностей всіх можливих діагнозів, вибирається діагноз з найбільшою 

ймовірністю [84]. Однак більшість патологій характеризуються пересічними 

та залежними наборами симптомів, що робить можливим його застосування 

тільки для первинної діагностики.  

Метод Вальда базується на обчисленні відношення правдоподібності 

для послідовності ознак і порівняння його з областю невизначеності, яка 

отримується на основі аналізу навчальної вибірки. Для двох діагнозів і 

системи ознак відношення правдоподібності буде: 
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де )/( nDXP  - умовна ймовірність наявності системи ознак X  при 

діагнозі 
nD . Для незалежних ознак (1.17) перетворюється на 
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при цьому аналіз ознак реалізується у порядку зменшення їх інформативності 

[83], отримане значення   порівнюється з порогами 
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)1/(;/)1(   BA , де   - ймовірність похибки прийняття діагнозу 

2D  при діагнозі 
1D ,   - ймовірність помилково прийнятого діагнозу 

1D  при 

наявності діагнозу 
2D . Якщо A  , то приймається рішення про наявність 

діагнозу 1D , якщо B  - приймається діагноз 
2D . У протилежному випадку 

приймається рішення про відмову у постановці діагнозу. 

Одним з шляхів пошуку функціональних залежностей в емпіричних 

даних є підхід, що використовує різноманітні модифікації регресійного 

аналізу [24, 85, 86 ], який дозволяє обчислити значення деякого вихідного 

параметра, що визначає відповідний діагноз. Проте у випадках, коли 

відсутній чіткий функціональний зв’язок між причиною та наслідком, ця 

група методів не є ефективною. Загальним недоліком розглянутих методів є 

необхідність великого обсягу даних та репрезентативність вибірки, а також 

залежність від умов експерименту [26, 87]. Отже завдання виявлення 

розладнань у даному контексті набуває дещо іншого сенсу, оскільки задача 

аналізу часових рядів доповнюється задачею обробки та аналізу інших 

категорій даних, які тою чи іншою мірою характеризують об’єкт 

дослідження. 

Якщо досліджувати проблему виявлення розладнань з позиції теорії 

технічної діагностики, подальший аналіз доцільно виконувати, ґрунтуючись 

на концепції технічного діагностування, запропонованою у [88] як найбільш 

повною на думку автора.  

Відповідно до класифікації методів технічного діагностування 

виділяється три групи методів: 

1) вимірювання параметрів стану об'єкту дослідження, які у своєї 

більшості складають фізичні методи неруйнівного контролю; 

2) скорочення розмірності даних, які підрозділяються на групу методів 

зменшення кількості ознак і відбору інформативних ознак та групу методів 

формування вибірки даних; 
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3) прийняття діагностичних рішень (ПР), які діляться на три основні 

групи, це методи на основі фізичних моделей, метод на основі моделей, що 

керуються даними та методи ПР у залежності від типу моделі. 

Фрагмент узагальненої класифікації методів технічної діагностики для 

третьої групи прийняття діагностичних рішень наведено на рис. 1.2. 

Останні десять років стрімко розвиваються методи, що керуються 

даними, для практичного застосування яких існує дуже багато реалізацій. 

Для вирішення завдань виявлення розладнань у публікаціях [89-95] наведено 

цілий арсенал методів, які згідно класифікації Ю. І. Журавльова [96] можна 

віднести до методів розпізнавання образів. Методи класифікації у своїй 

більшості базуються на метричних методах [97], таких як метод найближчих 

сусідів, метод потенціальних функцій, які є лінійними класифікаторами та на 

жаль потребують зберігання всієї навчальної вибірки.  

Метод на основі критерію Байєса [98, 99], методи голосування [100], а 

також логічні методи, серед який найбільш популярним є метод дерев рішень 

[101], представляють собою процес розрізання вхідного простору і 

присвоювання прогнозів фрагментам простору. Слід зазначити, що 

алгоритми на основі дерев рішень і методу Байєса добре автоматизовані і 

можуть бути досить швидкими, але метод Байєса передбачає незалежність 

між кожними парами ознак, і у більшості випадків є прийнятним для так 

званої грубої класифікації. 

Побудова формальних операцій над числовими або символьними 

відображеннями об'єктів, що досліджуються для віднесення їх до того чи 

іншого класу – основне завдання теорії розпізнавання образів. Розроблена 

формальна модель є вирішальним правилом, за яким встановлюється,  до 

якого класу може бути віднесено об'єкт. Приналежність оцінюваних об'єктів 

до будь-яких класів визначається на основі відношення еквівалентності між 

цими об'єктами. Згідно з даною класифікацією методи розпізнавання образів 

відносяться до третьої групи. 
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Рисунок 1.2 – Класифікація методів прийняття рішень для задач 

технічної діагностики 

Коротко розглянемо основні методи. Класифікація на підставі методу 

Байєса використовує алгоритм із початковим припущенням про незалежність 

між кожними парами ознак [83], що дозволяє імплементацію алгоритму на 
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великих вибірках. У такому випадку модифікація (1.16) з припущенням про 

незалежність )|(),...,,,...,|( 111 yxPxxxyxP iniii 
має вигляд: 
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та вирішальне правило: 
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Метод «найближчих сусідів», як найбільш популярний серед групи 

метричних методів, використовує вирішальне правило: 
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де u  - об'єкт класифікації, y  - клас, )u,i(ω  - вагова функція, що оцінює 

ступінь  важливості, )Ω,u(Γ 0y  - функція оцінювання ступеню близькості 

об’єкту до класу. 

Об’єкт u  буде віднесено до того класу y , для якого сумарна вага 

найближчих об’єктів з навчальної вибірки є максимальною. Критерій вибору 

функції ),( ui  обумовлені тим, що найменшій відстані між об’єктами 

вибірки u  та 
)(i

ux  відповідає найбільша ймовірність вірної класифікації. 

Об’єкт u  буде віднесено до того класу, якому належить більшість елементів 

серед k найближчих сусідів kix i

u ,1,)(  : 
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У якості метрики можуть обиратися відстані Евкліда, Мінковського, 

Хемінга, та ін. [102]. 

Алгоритми класифікації на основі дерев рішень, наприклад C4.5, CART 

[103] використовують принцип ієрархій у гілках якої визначають розбиття 
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простору ознак, а листами є функції класифікації. Якщо всі об’єкти вибірки 

належать до одного класу, то дерево є листом-маркером класу, що 

найчастіше виявляється у виборці. У протилежному випадку необхідне 

розбиття вихідної вибірки на декілька підвибірок, для кожної з яких 

визначається окремий критерій, наприклад мінімум величини ентропії. За 

отриманим деревом будується вирішальна функція. Дані методи дозволяють 

досягти прийнятних результатів класифікації, однак треба пам’ятати про 

запобігання перенавчання у випадку створення складних конструкцій дерев, 

також оптимальність забезпечується локально, а не для всього дерева в 

цілому. 

До загальних недоліків методів цієї групи можна віднести вимогу 

наявності заздалегідь відомих еталонів-зразків розладнань. 

Необхідно звернути увагу на той факт, що якість прийняття 

класифікаційного рішення залежить не тільки від побудови вирішального 

правилу, а й від процедури відбору інформативних ознак, для чого необхідно 

застосовувати методи груп «feature extraction» і «feature selection» [104, 105]. 

До групи «feature extraction», перш за все, відносять методи конструювання 

ознак, серед яких найбільш популярним на практиці є метод головних 

компонент (PCA), який використовує ортогональне перетворення набору 

ймовірно корельованих ознак у множину некорельованих ознак - головних 

компонент. Метод PCA має високу ефективність, проте можна зазначити і 

такий недолік, як чутливість до відносного масштабування вихідних змінних 

[106]. Набули поширення методи факторного аналізу [107], які дозволяють 

скоротити розмірність початкової вибірки даних за рахунок введення 

загальних факторів, які безпосередньо спостерігатися не можуть, тобто 

кожна з початкових ознак відображується комбінацією нових ознак – 

загальних факторів, кількість яких менша за кількість ознак початкової 

вибірки. Основних недоліком факторного аналізу є складність змістової 

інтерпретації загальних факторів. Також відомі методи нелінійного 

зменшення розмірності (NLDR), часткові найменші квадрати (PLS) [106], 
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теорія редукції [108] та інші. Всі вищерозглянуті методи мають такий 

загальний недолік як втрата фізичного смислу ознак вихідної вибірки та 

частини інформації, складність інтерпретації. 

Методи групи «feature selection» згідно з [109-112] діляться на три 

групи: методи відбору з використанням апарату одномірної статистики 

(«filter» методи), які оцінюють внутрішні властивості функцій, наприклад 

такі, як релевантність, і не використовують процедур «навчання»; методи 

групи «wrapper», які оцінюють значимість функцій за допомогою алгоритмів 

навчання (тобто вимірюють "корисність" функцій на основі характеристик 

класифікатору, отже, реалізують процедуру оптимізації ефективності 

класифікатору); методи групи «embedded» також реалізують оптимізацію 

цільової функції, проте результат відбору є залежним від конкретного типу 

моделі, тобто вони поєднують етап відбору з етапом побудови моделі 

(класифікатору).  До методів першої групи відносять більше 80 модифікацій, 

серед яких методи на основі теорії інформації, такі, що базуються на 

розрахунку кореляційних функцій ознак, методи «forward selection» та 

«backward elimination» [113-115]. До другої групи відносять методи на основі 

алгоритму послідовного відбору («Equential feature selection algorithms»), 

генетичних алгоритмів та ін. [116], до третьої - кроковий метод 

М.А. Ефроімсона [117], регуляризації згідно А.І. Тихонова [118], метод 

групового урахування аргументів О.Г. Івахненко [119], генетичні алгоритми 

[120], методи LASSO [121], найменших кутів (LARS) [122] та ін. 

Рекомендації щодо використання методів залежать від характеристик 

моделей процесів, що досліджуються, а також типу даних вихідної вибірки та 

її обсягу.  

Якщо розглядати підхід до виявлення розладнань як такий, що 

базується на аналізі часових рядів, то існує два напрями [123]: аналіз 

інтегральних статистичних характеристик часового ряду та аналіз значимих 

ознак часового ряду. Щодо вищерозглянутих груп методів вилучення ознак 
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їх перелік треба доповнити алгоритмами вилучення ознак на основі методів 

цифрової обробки сигналів. 

Окремої уваги заслуговує апарат штучних нейронних мереж, на базі 

яких розроблено методи адаптивного прогнозування часових рядів [38, 124, 

125], що ідентифікують розладнання за відхиленням прогнозу від фактичних 

значень фазових змінних об’єкту. До методів виявлення розладнань також 

відносять такі, що використовують штучні нейронні мережі з прямою 

передачею інформації [126], що поєднує в собi iдеї багатомодельного пiдходу 

та апроксимуючi властивостi нейронних мереж з нелiнiйними функцiями 

активацiї, методи на основі радіально-базисної мережі [127], рекурентної 

мережі [128], нейромережну модель факторного аналізу [129].  

Розглянемо дану групу методів на прикладі архітектури нейронної 

мережі з прямою передачею інформації (рис. 1.3). Вона поєднує 

багатомодельний підхід та апроксимуючi властивостi нейронних мереж з 

нелiнiйними функцiями активацiї. На вхід мережі, який являє собою 

послідовний ланцюг елементів запізнення ))1()(( 11  tytyZZ  подається 

стохастична послідовність ntty ,...2,1)},({  , на виході шару формується набір 

значень часового ряду )(),...2(),1( dtytyty  . Перший шар складається з 

авторегресійних функцій, за допомогою яких здійснюється лінійна 

апроксимація контрольованої послідовності, тоді на виході шару формуються 

лінійні оцінки ряду )(ty : 
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де )t(w 1d  - налаштовувані семантичні ваги d-вузла мережі, що 

забезпечують близкість оцінок )(ˆ tyd  до контрольованого сигналу )(ty  
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Рисунок 1.3 - Нейронна мережа з прямою передачею інформації 

 

Настроювання ваг проводиться за допомогою алгоритму навчання на 

підставі градієнтної процедури Уідроу-Хофа [82]: 
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Оцінки )t(ŷd
 є прогнозами ряду )t(y  і у випадку лінійної структури 

авторегресії невідомого порядку, найкращий прогноз дозволяє визначити 

модель контрольованого ряду. Для реальних процесів, що характеризуються 

нелінійностю, в мережу вводяться додаткові вузли, що реалізують нелінійні 

функції активації.  

До недоліків цієї групи можна віднести ідентифікацію факту 

розладнання, але неспроможність встановлення її причини. Дані методи 

також є ефективними лише у випадку виявлення розладнань у стохастичних 

процесах. 

Методи на основі фізичних моделей [106, 130, 131] згідно з наведеною 

класифікацією базуються на частотному аналізі, стохастичній фільтрації, 
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методах на основі теорії графів, дерев відмов, методів якісної фізики. Такий 

підхід дозволяє враховувати фізику процеса, що досліджується, та має 

високий рівень інтерпретації. Слід зазначити, що дана група методів 

відповідно до літературних джерел [106] використовується як окремий 

самостійний вид аналізу для формування рішення про розладнання.  

Дослідженням фізичних моделей нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів займалися такі видатні вчені як К. Вогт, П. Бромс, П. Клемент та ін. 

[8, 134, 135]. Відповідно до рекомендацій міжнародного комітету з 

оцінювання функції носового дихання ISCOANA [134] у медичній практиці 

використовується метод передньої активної риноманометрії (ПАРМ), 

результатом застосування якого є сигнали диференційного тиску та витрати 

повітряного потоку, які представляють собою приклад нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів (далі за текстом - риноманометричні сигнали). 

Приклад риноманометричних сигналів (РМ-сигнали) наведено на рис. 1.4. 

 
Рисунок 1.4 – Риноманометричні сигнали 

Риноманометричні сигнали – результат одночасної реєстрації сигналів 

диференційного тиску та витрати повітряного потоку. РМ-сигнали є 

яскравим прикладом нестаціонарних квазіперіодичних сигналів, до яких 

належить більшість біомедичних сигналів [136]. Характеристики 

нестаціонарних квазіперіодичних сигналів буде розглянуто пізніше в 

окремому підрозділі даної роботи. 
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Існуючі підходи та стандарти розрахунку фізичних властивостей не 

враховують в повній мірі характеристики нелінійності, нестаціонарності та 

квазіперіодичності досліджуваних процесів [132, 133, 13, 135, 138 ].  

Підсумовуючи зазначені фактори, зробимо акцент на необхідності 

розробки нових моделей та методів на основі підходу, що досліджує фізичні 

властивості процесів та буде сприяти підвищенню точності виявлення 

розладнань у випадку нестаціонарних квазіперіодичних процесів. 

 

 

1.3 Аналіз характеристик нестаціонарних квазіперіодичних процесів 

 

 

Більшість процесів реального світу, які представлені у вигляді часових 

рядів, не є стаціонарними. Найбільш поширеним підходом до аналізу 

нестаціонарних часових рядів є сегментація сигналу на стаціонарні ділянки з 

незмінними статистичними параметрами [140] або приведення до 

стаціонарності шляхом застосування процедур на основі видалення тренду 

[141]. Слід зазначити, що сегментація на стаціонарні ділянки придатна лише 

у випадку низькочастотного тренду. Дана концепція передбачає застосування 

класичних методів аналізу у частотній та часовій областях. 

Процес є стаціонарним у широкому сенсі, якщо виконується умова 

[142] сталості величин математичного очікування constyM m }{  дисперсії 

const}y{D m  , при цьому автокореляційна функція залежить тільки від 

часового лагу ),nt(Rss),t(Rss    для всіх t , а не від точки розрахунку. 

Ряд є строго стаціонарним у вузькому сенсі, якщо спільний розподіл m  

спостережень 
tm2t1t y,...y,y  не залежить від зсуву за часом, тобто співпадає з 

розподілом 
дtmд2tд1t y,...y,y 
 для будь-яких m , l , mttt ,..., 21 .  

Перед застосуванням методів аналізу зазвичай з’ясовують відносно 

якого параметру порушено стаціонарність. У теорії аналізу часових рядів 

виділяють стаціонарність відносно тренду детермінованого або 



70 

 

стохастичного, або відносно їх комбінації. Таким чином, нестаціонарність 

іноді інтерпретується як стаціонарність відносно тренду. У такому разі 

виникає ще один підхід до аналізу нестаціонарних процесів, який базується 

на операції приведення ряду до стаціонарного. Такі методи використовують 

видалення тренду. Слід пам’ятати, що в залежності від типу тренду, 

використовують різні методи його видалення, це дозволяє уникнути появи 

помилкової періодичності, додаткових кореляційних залежностей та інших 

небажаних факторів. 

Для перевірки рядів на стаціонарність існує множина тестів, які 

реалізують визначення одиничного кореня, найбільш широке застосування на 

практиці отримали тести Дики-Фулера [143], Філіпса-Перона [144], 

Квятковського-Філіпса-Шмідта-Шина [145]. Також візуально аналізуються 

графічні залежності рядів та будуються графіки автокореляційних функцій.  

Аналізу та обробці нестаціонарних процесів присвячено велику 

кількість наукових робіт [38, 40, 42, 44, 123,141, 142, 146 –155], в той час, 

коли властивість квазіперіодичності майже ніде не враховуються при аналізі 

часових рядів. Зазвичай використовують методи аналізу для періодичних 

послідовностей, в той час коли не зрозуміло, яким чином підібрати вікно, або 

як дослідити (внутрішню) динаміку нелінійних властивостей досліджуваного 

процесу. Це питання ігнорується у багатьох роботах [14, 123, 135, 156-158]. 

Особливо актуальною дана проблема є для обробки біомедичних сигналів, на 

їх характеристики має вплив робота серця, що характеризується властивістю 

циклічності. Приклади квазіперіодичних сигналів наведено на рис.1.5. 
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Рисунок 1.5 – Приклади квазіперіодичних сигналів 

 

Після перетворення сигналів в дискретні відповідно до теореми 

Шенона-Котельникова для 0)( wS  при mFw 2 , де 
mF  - максимальне 

значення частоти фінітного спектру )(wS  сигналу )(ts  з обмеженою енергією 

є частотою Найквіста (максимальне значення інтервалу дискретизації 

)2/(1 mN Ft   сигнал )(ts  може бути однозначно представленим у вигляді 

ряду Е. Уіттекера [159]: 

 

))(/((sin)())((sin)( tnattctnaSttFcSts
nn

nдn   








 , (1.26) 

 

де )( tnasSn   - відлік функції )(ts  в точці tnatn  , a  - довільне 

дійсне число, дFt 2/1  - інтервал дискретизації ( mд FF 2 ). 

Відомі узагальнення теореми відліків для випадкових процесів [160]. В 

результаті сигнал буде представлений таким чином, що на кожному заданому 

проміжку часу відомо наближене (квантування) значення сигналу, яке можна 

записати цілим числом. Послідовність таких чисел і буде цифровим 

сигналом. Оскільки наведені сигнали є результатом операції дискретизації, 

вони не належать до класу випадкових.  

Як відомо з робіт [123, 161] всі біомедичні сигнали, незалежно від їх 

фізичної природи, є квазіперіодичними, тобто: 

 

  1ii TT , (1.26) 
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де 
iT , 

1iT 
 - тривалості поточної і попередньої ділянок сигналу, що 

повторюються відповідно;   - деяка випадкова величина, що характеризує 

відмінність тривалості поточного і попереднього періодів. 

Квазіперіодичним є такий процес, що може бути представлений у вигляді 

суми періодичних функцій: 

 


i

i ),t(S)t(x      (1.27) 

 

 де функція )t(S i має мінімальний період T  і частоту 
ii Tf /1 . 

При цьому існує деяка кінцева множина базисних частот }
~

,...,
~

{ 1 pff , що 

володіє наступними властивостями: 

- елементи множини є лінійно незалежними, тобто не існує набору 

цілих чисел },...,{ 1 pkk , не всі з яких дорівнюють нулю, так що виконується 

нерівність 0
~

...
~

11  pp fkfk ; 

- дана множина утворює кінцевий повний базис для частоти if , тобто 

для кожного та деякого набору чисел },...,{ 1 pkk  виконується рівність 

ppi fkfkf
~

...
~

11  . 

Квазіперіодичний сигнал є сумою періодичних коливань, частота 

кожного з яких утворюється шляхом складання і віднімання базисних частот, 

що обираються з деякої кінцевої множини [162]. Квазіперіодичне рішення з p 

базисними частотами є p-періодним. Кожна функція є неперервною і 

періодичною, при цьому періоди можуть відрізнятися. 

Квазіперіодична функція – функція, яка може бути рівномірно 

наближеною на всій дійсній вісі за допомогою узагальнених 

тригонометричних поліномів вигляду: 
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,ea)x(f
x)n...nn(i

n
nk,...2n,1n

kk2222  
    (1.28) 

 

де 
knnn ,...,, 21
 - будь-які числа, 

k ,...,, 21
 - задані дійсні числа. 

Майже періодичні функції є окремим випадком квазіперіодичних, 

отримати які у найпростішому випадку можна шляхом додавання 

періодичних функцій із неспівмірними періодами. Такі функції мають 

наступні основні властивості: функція обмежена і рівномірно неперервна на 

всій осі; сума і добуток кінцевого числа майже періодичної функції є майже 

періодичною функцією; ліміт послідовності, що рівномірно збігається майже 

періодичної функції є майже періодичною функцією; діє рівність Парсеваля:  

 




1

22
})({

n
nAxfM ,    (1.29) 

 

кожній майже періодичній функції можна зіставити ряд Фур’є  

 


n

i

n
neA)x(f


     (1.30)  

 

де 
n ,...,, 21
 може бути будь-якою послідовністю відмінних один від 

одного дійсних чисел. 

Якщо серед частот 
n ,...,, 21
 ряду Фур’є майже періодичної функції 

)(xf  існує кінцевий базис частот nnnn  ,...,, 21 , за допомогою яких решта 

всіх частот представляються у вигляді суми: 

 







1j

njq ,)q(m
j

      (1.31) 

 

де )q(m j  - цілі числа, то така сукупність частот є квазіперіодичною 

функцією.  

Складність аналізу квазіперіодичних процесів полягає у тому, що вони 

можуть володіти характеристиками як випадкових, так і хаотичних, а також  

фрактальних сигналів. Наприклад квазіперіодичні сигналі, як це видно з 
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рис. 1.5 характеризуються наявністю флуктуацій, які можуть бути викликані 

як випадковими, так і хаотичними властивостями. Це пов’язано із існуванням 

таких режимів функціонуванням детермінованих нелінійних систем, 

поведінка сигналів яких характеризується наближенням до випадкових 

сигналів. Так, наприклад візуально неможливо відрізнити автокореляційну 

функцію (рис. 1.6) випадкового широкосмугового сигналу від хаотичного. 

Тому необхідною є перевірка перевірки гіпотези рівності коефіцієнтів 

автокореляції нулю. Якщо дані дійсно випадкові, такі автокореляції повинні 

бути близькі до нуля для кожного значення зсуву за часом. 

 

Рисунок 1.6 - Візуалізація спадання функції автокореляції 

У загальному випадку спектр квазіперіодичного процесу може мати 

досить складний вид. Просто він виглядає тільки тоді, коли сигнал є 

суперпозицію періодичних функцій і спектр в силу лінійності перетворення 

являє собою суму спектрів окремих періодичних функцій. Якщо 

квазіперіодична функція є нелінійною комбінацією періодичних функцій, то 

її спектр містить комбінаційні частоти. Відношення частот квазіперіодичного 

сигналу на є раціональним числом. Приклади спектральних характеристик 

(СЩП) квазіперіодичних сигналів наведено на рис. 1.7. 

Спектр хаотичного сигналу не може розглядатися як сукупність 

дискретних складових, він є неперервним та широкосмуговим, тобто 

шумоподібним. Проте для хаотичних процесів притаманні властивість 

залежності від початкових умов [163], тобто якщо одна й та ж система 
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стартує з начальних умов x(0) і x(0)+ε , де ε – дуже мала величина, її 

траєкторії руху експоненціально розходяться у часі, прагнучи до 

кардинально різних областей тяжіння (дивні атрактори). 

 

Рисунок 1.7 – Приклади СЩП квазіперіодичних сигналів 

 

Тому завжди потрібно проводити перевірку на наявність хаотичних 

властивостей, яка містить обчислення автокореляцій, показнику Херста, 

показників Ляпунова, ентропії, спектральної щільності потужності. Спектр 

квазіперіодичного сигналу містить число спектральних складових, що 

дорівнюють числу частот, які приймають участь у його формуванні [164]. 

Форма спектру фрактального сигналу дуже близька за формою до спектру 

квазіперіодичного сигналу, проте на відміну від фрактального 

квазіперіодичний на володіє властивістю гіперболічності (змінюються тільки 

частоти окремих складових сумарного сигналу), також квазіперіодичний не 

чутливий до змінення початкових умов.  

Реальні процеси можуть мати поведінку, близьку до хаотичної або 

представляти суміш хаотичної і квазіперіодичної, але вони мають загальну 

властивість – фрактальну структуру. З позиції завдання виявлення 

розладнань поява періодичних сигналів в досліджуваній системі може 

асоціюватися із розладнанням [165, 166, 167]. Передвісником хаотичного 

режиму є поява одночасних періодичних коливань, коли частоти коливань є 

неспіввідносні, сигнали не є періодичними, тобто має місце квазіперіодичний 

процес. Далі може спостерігатися фрактальний процес, який передує 
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хаотичному. Треба зазначити, що ігнорування властивості квазіперіодичності 

та застосування для аналізу методів обробки періодичних сигналів, 

наприклад Фур’є аналізу, призводить до виникнення помилок та знижує 

ефективність процесу виявлення розладнань. 

 

 

1.4 Інформаційне забезпечення процесу виявлення розладнань 

 

 

Аналіз інформаційних технологій виявлення розладнань. 

Задача виявлення розладнань в тій чи іншій інтерпретації пов’язана із 

завданням прийняття рішення. Розвиток інформаційних технологій, що 

обумовлює розробку нових інформаційних систем, як інструменту 

забезпечення якісного прийняття рішень, в останні роки пов’язаний із 

впровадженням моделей та методів на основі обчислювального інтелекту.  

Проектування інтелектуальних систем підтримки прийняття рішень (ІСППР) 

як інструменту інтелектуального аналізу містить завдання створення 

інтелектуального інтерфейсу, баз знань та моделей вилучення знань, а також 

сукупності математичних моделей обробки та аналізу даних, як підґрунтя 

прийняття рішень. Моделі знань, що лежать в основі існуючих інформаційних 

систем підтримки прийняття рішень предметних галузей, часто помітно 

спрощені, ніж реальні уявлення фахівців, більшість таких систем має локальну 

реалізацію, а час роботи багатьох систем надмірно великий. В умовах існування 

великої кількості локальних інформаційних систем, які виконують функції 

реєстрації, збору та обробки масивів даних предметної області з’являється 

проблема інтеграції даних. Також це обумовлено потрібністю створення 

єдиного інформаційного простору для обробки та аналізу, де повинні 

інтегруватися дані предметної області від різноманітних джерел. При цьому 

повинні забезпечуватися функції зберігання, доступу до засобів формування 

знань та його обмеження, пошуку та використання даних. Причинами 

гетерогенності даних є відмінність властивостей джерел інформації, а також 
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істотна розподіленість даних. Джерела інформації ізольовані один від іншого, в 

такий спосіб ускладнюючи уніфікацію понять предметних областей, що 

призводить до зростання кількості даних внаслідок їхнього дублювання та 

зменшення релевантності шуканої інформації. Деякі автори [168-170] 

визначають такий аспект даної проблеми, як інтероперабільність, тобто 

несумісність за тією чи  іншою ознакою. Рішення проблеми інтеграції полягає в 

об'єднанні гетерогенних даних на логічному рівні, що повинно забезпечити 

єдине представлення і оперування цими даними та може усунути вищенаведені 

недоліки. Треба звернути увагу, що гетерогенність згідно з [171] має наступні 

ознаки: 

- структурні відмінності моделей даних, що породжує схематичну 

гетерогенність; 

- відмінності синтаксису, виникають в наслідок використання різних мов 

опису моделей даних; 

- семантична гетерогенність, що є результатом відмінностей визначення 

даних у різних контекстах. 

 Найбільш перспективним напрямом вирішення проблеми інтеграції 

гетерогенних даних є удосконалення онтолого-орієнтованого підходу до 

інтеграції даних. Як декларативні знання, що об’єднуються за допомогою 

апарату формальної логіки, онтологія є інструментом, який дозволяє 

враховувати всі три вищезгадані ознаки гетерогенності, реалізуючи опис даних 

на концептуальному та зовнішньому рівнях. 

Іншим аспектом проблеми інформаційної підтримки виявлення 

розладнань є необхідність вдосконалення моделей та методів, які 

використовуються в процесі прийняття рішення. Арсенал моделей та методів 

повинен забезпечувати обробку та аналіз гетерогенних даних, які найбільш 

повно характеризують об’єкт дослідження, що в свою чергу потребує 

відповідного інформаційного забезпечення. Таким чином, разом із розробкою 

та вдосконаленням математичного апарату необхідно проектувати системи 
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обробки інформації, на базі яких будуть реалізовані алгоритми виявлення 

розладнань. 

Існуючі інформаційні технології виявлення розладнань в інформаційних 

системах різного призначення використовують апарат класичної теорії 

виявлення розладнань, який у своєї більшості базується на статистичних 

методах аналізу часових рядів [52, 172], також є локальні спроби 

застосування адаптивного підходу [173]. Проте вони малоефективні для 

аналізу нестаціонарних квазіперіодичних процесів та не придатні для 

обробки гетерогенних даних, якими характеризуються більшість 

досліджуваних процесів. 

Аналіз підходів до реалізації інформаційного забезпечення процесу 

виявлення розладнань показав, що наразі вони представлені у вигляді 

окремих діагностичних контурів систем керування, автоматизованих робочих 

місць та інформаційно-вимірювальних систем. Більшість таких систем 

функціонують локально, не мають відповідних інструментів для обробки 

даних, які дозволяли б виявляти приховані залежності і значущі параметри та 

реалізовувати інформаційні процеси підтримки прийняття рішень. 

Наявність нестаціонарних квазіперіодичних процесів має місце для 

багатьох предметних областей. В дисертаційній роботі у якості прикладу 

предметної області обрано ринологію. 

Відомі ринологічні інформаційні системи, такі як «Rhinolab», 

«Otopront», «Rhinostat», «Ринолан» є локальними автоматизованими місцями 

лікаря, в яких аналітика реалізується тільки на основі статистичних 

обчислювань. Якщо обрати за основу класифікацію Гаспаряна С.А. [174], що 

враховує як структурно-організаційні рівні охорони здоров'я, так і 

функціональне призначення інформаційних систем, дані системи віднесемо 

до технологічних медичних інформаційних систем (ТМІС).  

В основі прийняття рішення в ринології на даний час лежить 

евристичний підхід. Лікар повинен обробити великий обсяг інформації, яка є 

результатом клініко-інструментальних досліджень, як групи об’єктивних 
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методів та результатом опитувань - суб’єктивних методів. До об’єктивних 

методів досліджень у ринології залежно від протоколів, які 

використовуються у різних країнах, відносять комп’ютерну та магнітно-

резонансну томографії (КТ, МРТ), дослідження повітряного потоку, а саме 

риноманометрію, акустичну ринометрію [134, 137] та ін. До суб’єктивних 

методів відносять оцінку за візуально-аналоговою шкалою VAS, оцінку 

симптомів обструкції NOSE (Nasal obstruction symptom evaluation) синусо-

назальный тест SNOT-20 [175]. Таким чином, джерелами гетерогенних даних 

у даній області є засоби інтроскопічної техніки, ендоскопії, пристрої для 

проведення риноманометрії, акустичної ринометрії, експертні висновки, 

суб’єктивні оцінювання. Згідно з рекомендаціями комітету «ISCOANA» [134] 

основним методом для оцінювання функції носового дихання є метод 

активної передньої риноманометрії ПАРМ. Таким чином, інформаційні 

процеси виявлення розладнань складаються з процесів збору та обробки 

даних за допомогою методів в основі яких лежать фізичні моделі. Проте як 

було показано у попередньому підрозділі дані моделі не є адекватними 

досліджуваним процесам, до того ж вони є придатними для проведення лише 

грубої диференційної діагностики. Ситуація ускладнюється ще й тим, що 

помилки при прийнятті рішень тягнуть за собою призначення оперативного 

втручання у тому випадку, коли воно не є потрібним. Таким чином, проблеми 

інтеграції та обробки гетерогенних даних потребують вдосконалення та 

розробки нових методів, які до того ж можуть оперувати великими обсягами 

даних. Даний підхід дасть змогу використовувати швидке та якісне 

диференціювання при проведенні профілактичних оглядів, що покращить 

якість раннього виявлення розладнань у медичній галузі. 

Підсумовуючи вищерозглянуте треба зазначити, що при формуванні 

нових варіантів функціональної структури і забезпечуючої частини 

інформаційного середовища процесу виявлення розладнань необхідно 

розробити інформаційні технології які являють собою комплекс 
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інформаційних процесів інтелектуальної обробки та інтеграції гетерогенних 

даних, що задовольняють вимогам предметної галузі. 

Аналіз інформаційних технологій планування оперативних втручань. 

Виявлення розладнань на основі комплексу математичних моделей та 

методів, розглянутого вище, дозволяє виявити розладнання на ранній стадії, 

що дасть змогу попередити розвиток подальших ускладнень. Потреба в 

імітаційному моделюванні виникає для окремого класу об’єктів, стан яких не 

може бути ідентифікований за допомогою розв’язання аналітичних моделей. 

Виявлення розладнань за допомогою візуалізації їх місцезнаходження 

дозволить проводити планування оперативних втручань як засіб, що 

забезпечує імплементацію попереджуваних дій. Сучасні засоби візуалізації 

результатів моделювання в інформаційних системах повинні виконувати 

функції візуалізації як інструменту для розуміння результатів моделювання 

особою, що приймає рішення. Наприклад, такі системи використовуються 

для візуалізації місцезнаходження розладнань процесів трубопроводів, 

різноманітних гідравлічних систем або систем медичного призначення для 

забезпечення процесу планування втручань. Розглянемо процес планування 

втручань на прикладі планування оперативних втручань у ринології. 

Аналіз літературних джерел виявляє від 20% [176] до 26% [177] 

оперативних втручань, результати яких оцінюються як незадовільні. 

Причини полягають як у помилкових діагностичних рішеннях, так і у 

помилках під час проведення оперативних втручань.  

Однією з причин активного залучення сучасних інформаційних 

технологій в медичну галузь є можливість зниження витрат на надання 

медичної допомоги при поліпшенні якості послуг. Впровадження 

інформаційних технологій в медицину дозволяє не тільки підвищити 

ефективність роботи медичного персоналу, але і якість послуг, що надаються 

пацієнтам. Ефективність впровадження інформаційних технологій в 

медичній сфері підтверджується результатами дослідження європейських та 

американських колег [30, 178-180], які опублікували матеріали про 
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ефективне впровадження інформаційних технологій в медичні установи як 

приватного, так і державного типу. 

За результатами проведеного аналізу характеристик систем планування 

оперативних втручань «Simbionix», «LapSim» визначено, що дані системи в 

основному базуються на модулях візуалізації та моделювання оперативного 

втручання за допомогою полігональних або воксельних моделей анатомічних 

об’єктів і хірургічного інструменту, або наявності модулів навігації 

«BrainLab», «Medtronic» які проводять розрахунок траєкторій руху 

інструменту на операційному полі [181-184]. Тобто основне завдання, яке 

виконують існуючі системи полягає у реалізації побудови геометричних 

моделей, як сукупності недеформованих та таких що деформуються для 

відтворення реальної картини операції. Проте такий підхід до планування не 

має достатню ефективність внаслідок того, що функціонали моделювання 

фізичних процесів у таких системах відсутні. В роботах [24, 135, 185] 

доведено, що вирішальну роль як для призначення оперативного втручання, 

так і для його проведення відіграють саме аеродинамічні характеристики 

процесів що діагностуються. Дослідження фізичних процесів біологічних 

об’єктів у більшості випадків не можна здійснити за допомогою 

експериментів «In-Vivo». Це пов’язано із складністю анатомічних структур, 

неможливістю розміщення датчиків та вимогами до безпеки. Тому такі 

дослідження мають ґрунтуватися на технологіях «In-vitro» або імітаційного 

моделювання за допомогою чисельних методів. В останні роки такий підхід у 

літературі називають «In-silico» моделювання [186]. Одним із напрямків 

реалізації даного підходу є дослідження фізичних процесів шляхом 

застосування CFD-аналізу, тобто розрахунку характеристик процесів за 

допомогою методів обчислювальної гідродинаміки.  

CFD-аналізу присвячено безліч наукових публікацій, починаючи від 

обчислювань характеристик потоків для діагностики гідроприводів і 

закінчуючи застосуванням у біомедицині, а саме для дослідження систем 

гемодинаміки та дихання [32-36, 187]. Проте всі вони мають локальний 



82 

 

характер і потребують системного дослідження. Зважаючи на доведену у 

роботах [32-36, 187, 188] та на практиці ефективність під час проведення 

планування оперативних втручань, такий підхід потребує розробки 

відповідних вимог до технологічного та інформаційного забезпечення.  

Таким чином, функціональні модулі планування оперативних втручань 

повинні забезпечувати як проведення віртуальних втручань, так і обчислення 

фізичних характеристик за допомогою CFD-моделювання. У процесі 

проектування треба пам'ятати про забезпечення необхідної обчислювальної 

потужності, оскільки тривимірні моделі різної роздільної здатності займають 

від 1 Гб до 100Гб, час обчислювання характеристик наприклад на базі 

системи диференційних рівнянь для турбулентного режиму течіє може сягати 

до 24 годин. Тому є доцільним використання технологій паралельних 

обчислювань. Також інформаційна система повинна задовольняти вимогам 

компонентної архітектури та забезпечувати обмін даними для агентів різного 

рівня (технічні агенти, пацієнти, лікарі). Інформаційне середовище процесу 

діагностики у ринології доцільно організовувати з використанням web-

сервісів, що дозволить збільшити продуктивність таких систем та зробити їх 

застосування більш гнучкими в реакції на зміни процесів, що 

автоматизуються. Основні етапи планування оперативних втручань можуть 

бути реалізовані як окремий функціонал інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень, а інформаційна технологія повинна містити процеси збору 

та постобробки даних зображень (наприклад КТ, МРТ), побудови 

тривимірних моделей та проведення CFD-аналізу. Концептуальна модель 

інтелектуальної системи підтримки прийняття рішень наведено на рис. 1.8. 

За способом прийняття рішення система, що проектується повинна 

поєднувати модельно-орієнтований підхід, забезпечити підтримку потрібної 

кількості користувачів, мати доступ до зовнішніх модальностей, таких як 

програмно-апаратні системи та інші технічні засоби-джерела даних, 

забезпечувати знання-орієнтований підхід [189]. 
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Блок прийняття рішення повинен містити сукупність математичних 

моделей на основі обчислювального інтелекту. До джерел гетерогенних 

даних відносяться різноманітні сервіси та експерти. 

 

 

Рисунок 1.8 - Концептуальна модель інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень 

 

В умовах страхової медицини постає питання розглядання процесу 

планування оперативних втручань як аспекту бізнесу. Для цієї мети 

необхідно скористатися підходом моделювання рішень у бізнес процесах, 

вимоги до яких детально викладено у роботах [190, 191]. Результатом 

моделювання є так звані «клінічні шляхи» як основа забезпечення процесу 

планування. В результаті проведеного аналізу функціональних характеристик 

систем дисертантом з’ясовано, що існуючі ІСППР не містять функції аналізу 

даних за допомогою CFD-аналізу, а також підсистем або модулів, де 

виконується візуалізація отриманих в результаті імітаційного моделювання 

характеристик. Дані функціональні можливості реалізуються в окремих 

системах імітаційного моделювання, цільовою функцією яких є забезпечення 

попереднього планування втручань. 
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1.5 Висновки та постановка основних завдань дослідження 

 

 

В першому розділі дисертаційної роботи проведено аналіз сучасного 

стану проблеми виявлення розладнань, визначено напрями та перспективи 

подальших досліджень. Проаналізовано характеристики нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів та математичний апарат на якому ґрунтуються 

основні підходи до виявлення розладнань. 

В результаті проведеного аналізу стану проблеми виявлено, що існуючі 

підходи до виявлення розладнань у більшості випадків ґрунтуються на 

статистичних моделях та методах та є ефективними лише у випадку аналізу 

стаціонарних стохастичних часових рядів. При цьому слід зауважити, що 

досить жорсткі припущення про статистичні властивості реальних часових 

рядів обмежують можливості традиційних методів. Разом з цим слід 

пам’ятати, що коректне використання статистичних методів пов’язане із 

значними обсягами інформації у вигляді часових рядів, а, крім того, вони 

вельми чутливі до порушення вихідних припущень що до характеру 

розподілу випадкових параметрів об’єкту, що досліджується. 

Як альтернативний підхід до виявлення розладнань розглянуто методи, 

які реалізують адаптивні процедури діагностики до обробки часових рядів у 

системах керування, але більшість методів має ефективність лише у випадку 

стохастичних процесів. Серед даних методів треба виділити 

ідентифікаційний підхід, до якого відноситься метод ідентифікації при 

обмежених збуреннях на основі еліпсоїдального оцінювання, який не висуває 

вимог до належності даних збурення до будь-якого розподілу, однак при 

цьому потребує належності даних деякому обмеженому інтервалу. 

Окремої уваги заслуговує підхід, заснований на методах, що керуються 

даними. Відповідно до проведеного аналізу, для завдань виявлення 

розладнань використовуються методи на основі нейронних мереж, 

метричних методів, методів потенціальних функцій та ін., які показують 
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ефективність для аналізу нестаціонарних стохастичних процесів. Проте 

більшість реальних процесів характеризуються відсутністю властивостей 

стаціонарності і стохастичності. До того ж, в умовах підвищення складності 

більшості технологічних процесів та появи високоточних датчиків для 

реєстрації сигналів різного походження із властивостями нелінійності, 

нестаціонарності, квазіперіодичності  виникає необхідність розробки нових 

та удосконалення існуючих моделей і методів виявлення розладнань. 

Підхід до виявлення розладнань не повинен обмежуватися лише тільки 

аналізом часових рядів, на думку дисертанта доцільно використовувати 

додаткову інформацію гетерогенного походження, яка характеризує 

досліджувані процеси [192]. Поняття часового ряду або сигналу не є 

еквівалентним процесу. Визначення «процес» має більш широке значення, 

ніж сигнал або часовий ряд і може характеризуватися додатковими 

параметрами, джерелами яких є експертні оцінювання, результати 

дослідження отримані за допомогою фізичних моделей, дані суб’єктивних 

тестів, клініко-інструментальних або клініко-лабораторних досліджень. 

Існують випадки, здебільшого адитивної природи, коли розладнання 

ідентифікується за допомогою аналізу часових рядів, з іншого боку є 

структурні розладнання, для виявлення яких потрібен аналіз комбінації 

ознак. При реалізації такого підходу виникає потреба у вирішенні ряду 

проблем, пов'язаних з узгодженням кількісних значень, отриманих в процесі 

численних розрахунків, з якісними суб'єктивними оцінками, що 

виробляються експертами, приведення даних, що мають різну природу 

походження, до єдиної числової системи, узгодження оцінок аналітичної 

неоднозначності показників та ефективності алгоритмів що забезпечують 

прийняття рішень. 

Ґрунтуючись на дослідженнях [3, 193-195] логічно припустити, що 

незалежно від походження об’єкту дослідження, якщо його стан 

характеризується процесами з певними властивостями, математичний апарат, 

що використовується для їх ідентифікації є універсальним, а методи, що 
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розробляються у межах даного підходу будуть однаково дієвими. 

Дослідження проблеми раннього виявлення розладнань з позиції завдань 

технічної та медичної діагностики можна інтерпретувати як виявлення так 

званого граничного стану. У технічних системах це дозволить запобігати 

відмовам, а у медицині – забезпечувати превентивні заходи. 

Беручи до уваги той факт, що, як показують результати аналізу, 

завдання виявлення розладнань вирішується з достатньою ефективністю 

лише для адитивних розладнань, дослідження дисертаційної роботи доцільно 

сконцентрувати на вирішенні проблеми виявлення неадитивних розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах, а саме раннього виявлення 

розладнань. Порушення структури виникає внаслідок повільних змін, які 

пов’язані із внутрішньою динамікою досліджуваного об’єкта. Зазвичай для 

виявлення змінення динаміки системи, яке викликає саме неадитивні 

розладнання використовують класичні методи спектрального аналізу, які є 

ефективними лише для стохастичних процесів. Врахування властивостей 

нелінійності та квазіперіодичності можливо реалізувати за допомогою 

апарату фрактального аналізу, який дозволяє виявляти ознаки, які є 

маркерами зміни стану об’єкту. Таким чином, необхідно дослідити проблему 

у ракурсі пошуку нових та удосконалення існуючих методів визначення 

значущої інформації про стан об’єкта, який характеризується 

нестаціонарними квазіперіодичними процесами. Це дозволить 

диференціювати структурні, функціональні та інші зміни, які притаманні 

неадитивним розладнанням. 

З метою інтеграції гетерогенних даних, що характеризують 

нестаціонарні квазіперіодичні процеси та враховуючи загальну тенденцію 

інтелектуалізації інформаційних систем на базі яких реалізуються методи 

виявлення розладнань та планування оперативних втручань, що 

забезпечують процес прийняття рішень як у медичній, так і технічних 

галузях, необхідно розробити інтелектуальну інформаційну систему як 
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основу для реалізації підтримки прийняття рішень, яка зможе задовільнити 

сучасним потребам предметної галузі. 

Потужним інструментом аналізу нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів є методи обчислювального інтелекту [123, 196]. По-перше вони 

дозволяють аналізувати вибірки великих обсягів, а по-друге – виявляти 

приховані залежності у даних, на що не здатні класичні методи. Таким 

чином, для їх застосування необхідно здійснити перехід від часового ряду до 

вектору інформативних ознак, що його характеризують, а також додати 

ознаки, які характеризують процес [197]. При визначенні інформативних 

ознак треба перш за все враховувати їх релевантність до стану, що 

діагностується, реалізувати це дає змогу група методів на основі фізичних 

моделей. 

На підставі проведеного аналізу доцільно запропонувати комплексний 

підхід на основі методів розділення та методів на основі нейронних мереж, 

які згідно класифікації [88] відносяться до групи методів, що керуються 

даними. Такий гібридний підхід дасть змогу використати найбільш повну 

значущу інформацію про стан нестаціонарних квазіперіодичних процесів, а 

саме сформувати сукупність гетерогенних даних, які отримуються в 

результаті аналізу часових рядів [198], а також є результатом застосування 

методів на основі фізичних моделей та експертного оцінювання. Такий підхід 

дозволить сформувати адекватне відображення предметної області, а також 

використовувати фундаментальні закономірності, що лежать в основі 

людського способу пізнання. Для відбору найбільш інформативних ознак 

необхідно враховувати ефективність різних груп методів відбору значимих 

параметрів в залежності від типу даних. 

Таким чином завдання дослідження можна формалізувати за 

допомогою наступних етапів:  

- екстракції значущих ознак нестаціонарних квазіперіодичних процесів

},,...,...{ 1 NnE  ; 
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- визначення класів розладнань },y,...y,y{Y n21  за допомогою 

відповідних критеріїв приналежності ознак класу; 

- селекції найбільш інформативних ознак  },...,...{ Nn1 

},,...,...{X M
E

m
E

1
E  ; 

- розбиття простору ознак на класи шляхом виділення у просторі ознак 

областей iD , еквівалентних класам розладнань; 

- синтезу вирішального правила на основі функціонала якості )X,(Q L , 

яка є кількісною мірою похибки  на навчальній вибірці ознак 
LX : 

)X,(Qminargˆ L

*




 . 

Показано, що для ефективної реалізації підходу, що пропонується 

необхідно розробити відповідне інформаційне забезпечення. Існуючі 

інформаційні технології не відповідають вимогам функціонального та 

технологічного забезпечення, базуються на класичному апараті математичної 

статистики, інтеграція інформаційних потоків забезпечується тільки 

локально для деяких типів даних, наприклад даних медичних зображень у 

форматі «DICOM» (Digital Imaging and Communications in Medicine), 

інформаційні системи виявлення розладнань являють собою локальні АРМ. 

Проведений дисертантом аналіз виявив, що існуючі інформаційні 

технології та системи планування оперативних втручань об’єктів, які 

характеризуються нестаціонарними квазіперіодичними процесами  не містять 

етапів імітаційного моделювання для дослідження фізичних властивостей 

даних процесів. Даний факт суттєво знижує їх ефективність. 

Таким чином, доцільно розробити концептуальні засади побудови 

інтелектуальних систем підтримки прийняття рішень, які реалізують 

функціональні можливості раннього виявлення розладнань за допомогою 

комплексу методів, у тому числі з функцією інтелектуального аналізу даних 

та планування оперативних втручань із застосуванням імітаційного 

моделювання на основі CFD- аналізу. 
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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 розладнань є методи на основі обчислювального 

інтелекту, а саме група методів, що керуються 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 обмеження при 

розв’язуванні задач раннього виявлення розладнань за умов дефіциту 

апріорної інформації про стан нестаціонарних квазіперіодичних процесів. 

Врахування властивостей нестаціонарності та квазіперіодичності можливо за 

умов використання методів на основі дослідження фізичних властивостей 

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 інтелекту, фрактального аналізу та методів на основі 

фізичних моделей. 

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 раннього виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах та планування оперативних втручань із 

застосуванням імітаційного моделювання. 

У зв’язку з цим, метою дисертаційної роботи є створення моделей, 

методів та інформаційних технологій для раннього виявлення неадитивних 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

Відповідно до поставленої мети у дисертаційній роботі необхідно 

вирішити такі завдання: 
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- 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 

гетерогенних даних, на основі якої реалізуються завдання виявлення 

розладнань та планування втручань предметної області; 

- 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 основі дослідження їх фізичних властивостей; 

- удосконалити метод імітаційного моделювання просторово-часових 

характеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів; 

- розробити метод визначення інформативних ознак розладнань 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі аналізу часових рядів; 

- розробити методи раннього виявлення розладнань та фільтрації аномалій 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі математичного апарату 

обчислювального інтелекту; 

- розробити інформаційну технологію раннього виявлення неадитивних 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах; 

- розробити інформаційну технологію раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах на основі імітаційного CFD-

моделювання для планування втручань; 

- розробити інтелектуальну інформаційну систему, яка реалізує інформаційні 

технології раннього виявлення розладнань та планування оперативних 

втручань. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному 

списку використаних джерел під номерами [1-198]. 
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2. РОЗРОБКА КОНЦЕПТУАЛЬНИХ ЗАСАД ПОБУДОВИ 

ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ ІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМ ВИЯВЛЕННЯ 

РОЗЛАДНАНЬ І ПЛАНУВАННЯ ОПЕРАТИВНИХ ВТРУЧАНЬ 

 

 

На сучасному етапі розробки інформаційних систем, особливо систем 

підтримки прийняття рішень незалежно від предметної галузі, важливим 

напрямком є застосування та розвиток математичного апарату 

обчислювального інтелекту. Основне завдання таких систем – надати 

аналітикам потужний інструмент для аналізу даних. Особливого значення 

проектування та використання  СППР для виявлення розладнань набуває у 

медичній галузі. У більшості випадків СППР є інтерактивною системою, що 

надає лікарю сукупність можливих рішень, які ґрунтуються на моделях 

обробки даних. Ступінь інтелектуальності таких систем визначається 

наявністю моделей представлення знань та їх обробки за допомогою 

математичного апарату обчислювального інтелекту. Інтелектуальні 

інформаційні системи у медицині повинні базуватися на інформаційних 

технологіях які містять інтелектуальні засоби обробки гетерогенних даних, 

що є сукупністю експериментальних даних,  а також даних, отриманих від 

експертів, різноманітних модальностей та ін. Проте слід зазначити, що на 

сучасному етапі відсутній підхід до обробки гетерогенних даних, що 

характеризуються властивостями нестаціонарності та квазіперіодичності на 

основі якого приймається рішення про розладнання. Також слід зазначити, 

що властивості нестаціонарності та квазіперіодичності притаманні більшості 

фізіологічних процесів, для математичного моделювання яких існують 

окремі платформи, але їх практична реалізація у вигляді єдиного 

інформаційного середовища відсутня. 

Даний розділ присвячено розробці новітнього підходу до підвищення 

якості виявлення розладнань, який реалізовано на прикладі ринологічної 
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інформаційної системи, яка представлена єдиним інформаційним простором 

обробки та аналізу гетерогенних даних. Це дає змогу відображати специфічні 

властивості нестаціонарних квазіперіодичних процесів та отримати їх опис за 

допомогою побудови онтологічної моделі предметної галузі. Інтеграція 

гетерогенних даних у єдиний інформаційний простір передбачає спільне 

використання пакетів прикладних програм і обчислювальних модулів з 

якісно описаними даними і знаннями, використовуваними при вирішенні у 

тому числі слабкоструктурованих задач. 

 

 

2.1 Підхід до підвищення якості виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах 

 

 

На основі аналізу, проведеному у першому розділі роботи, було 

показано, що існуючі моделі та методи раннього виявлення розладнань в 

основному використовують математичний апарат статистичного, 

кореляційного та спектрального аналізу часових рядів, що у багатьох 

випадках не є прийнятним для аналізу нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів. Термін «розладнання» у контексті виявлення розладнань 

випадкового процесу означає стрибкоподібну зміну властивостей процесу, 

що відбувається в невідомий момент часу, або не відбувається взагалі. Але на 

погляд автора він не відображає стан об’єкту, який характеризують 

властивості процесу. Тому доцільно доповнити та переформулювати 

визначення терміну для випадку нестаціонарного квазіперіодичного процесу: 

зміни властивостей процесу, що характеризують стан об’єкту, які 

унеможливлюють виконання його цільової функції у деякий момент часу. 

Найчастіше таке змінення властивостей спостерігається під час переходу 

об’єкту до іншого режиму функціонування, наприклад до періодичних 

коливань фізіологічних сигналів, що відповідають патологічному стану 

системи, або поява в сигналах кратних гармонік в області низьких і середніх 
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частот та ударних імпульсів, що свідчить про перехід технічної системи до 

непрацездатного стану. Сучасний стан інформаційних технологій на підставі 

якого вирішується завдання раннього виявлення розладнань вимагає 

реалізації розроблених методів у режимі реального часу. Для досягнення цієї 

мети доцільно використовувати апріорний (послідовний) підхід, коли 

прийняття рішень здійснюється під час функціонування об’єкта в реальному 

часі. Тому з одного боку основними вимогами до розв’язання такої задачі є 

використання методів з низькою обчислювальною складністю, робастністю 

та достатньою завадостійкістю, а з іншого – висока точність, як основа 

прийняття рішення про розладнання. Також слід зазначити, що в будь-якому 

випадку для застосування статистичних методів, наприклад на ділянках 

стаціонарності сигналу, необхідний великий обсяг експериментальних даних. 

Статистичні параметри нестаціонарних квазіперіодичних процесів 

змінюються у часі, спектральні характеристики є дуже близькими для 

фрактальних і квазіперіодичних сигналів, тому існуючі підходи, що 

орієнтовані на аналіз стохастичних процесів не є ефективними. 

Перспективним напрямом є адаптивне виявлення розладнань за допомогою 

штучних нейронних мереж [82]. Даний підхід  поєднує в собi iдеї 

багатомодельного пiдходу та апроксимуючi властивостi нейронних мереж з 

нелiнiйними функцiями активацiї. Змiнення характеристик об’єкту 

враховується за допомогою дiагностуючого вектора, елементи якого 

обчислюються в прихованих вузлах. 

При розробленні підходу що пропонується автором детально 

проаналізовано концепції технічного [88, 106] та медичного діагностування 

[199, 200], аспекти яких лягли в основу концепції що пропонується. 

Концепція технічного діагностування стосовно задачі побудови 

автоматизованої системи Ґрунтується на трьох групах методів: методи 

вимірювання параметрів стану об’єкта діагностування, методи зменшення 

розмірності даних, методи прийняття діагностичних рішень. До першої групи 

методів відносять методи неруйнівного контролю, до другої – методи «feature 



94 

 

extraction» для екстракції та конструювання інформативних ознак і «feature 

selection» - для відбору найбільш інформативних ознак, до третьої – 

сукупність методів теорії прийняття рішень, обчислювального інтелекту, 

методи на основі фізичних моделей. Можна розвинути даний підхід для 

систем, де об’єктом дослідження є біологічний об’єкт (пацієнт). У такому 

випадку до першої групи методів віднесемо методи клініко-

інструментальних досліджень, результатом застосування яких є параметри, 

що характеризують стан об’єкту, а до третьої доцільно додати групу методів 

математичної фізики. При цьому слід враховувати певну специфіку 

застосування методів прийняття рішень яка притаманна процесу медичного 

діагностування, найчастіше це аналітичні, ймовірнісні, теоретико-множинні, 

логічні, графічні, лінгвістичні методи. Це дозволить отримати додаткові 

діагностичні параметри, які можуть бути як результатом імітаційного 

моделювання, так і розрахунку інтегральних показників із застосуванням 

математичного апарату гідродинаміки тощо. При цьому об’єктом 

діагностування можуть бути будь-які канали нерегулярної форми.  

Враховуючи вищезазначене, в дисертації розроблено підхід до 

підвищення якості раннього виявлення розладнань, схему якого наведено на 

рис.2.1 

Підхід ґрунтується на трьох напрямках [192]: інформаційному та 

технічному забезпеченні і вдосконаленні математичного апарату, який 

використовується для підтримки прийняття рішень про наявність 

розладнання. Як вдосконалення математичного апарату пропонується 

комбінований підхід що базується на адаптивному виявленні розладнань за 

допомогою штучних нейронних мереж з навчанням за прецедентами, вхідний 

вектор ознак яких формується за допомогою екстракції інформативних ознак 

нестаціонарних квазіперіодичних сигналів шляхом застосування сукупності 

методів аналізу часових рядів, фрактального аналізу, методів дослідження 

фізики процесу. Нейронні мережі опорних векторів є узагальненням таких 

архітектур, як багатошарові персептрони, радіально-базисні та поліноміальні 
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мережі. Дані нейронні мережі реалізують метод емпіричного риску, можуть 

працювати у режимі реального часу та є оптимальним вибором для 

вирішення завдання класифікації. Таким чином, завдяки комплексному 

аналізу вхідних даних, вдається врахувати всі гетерогенні дані, що 

характеризують об’єкт дослідження. У такому разі завдання дослідження 

можна представити у вигляді співвідношення значень ознак з навчальної 

вибірки та відповідних класів розладнань: 
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    (2.1) 

 

де X)x,...,x,x(x d21 ∈  - вхідний вектор інформативних ознак, 

Yy},k,...,2,1{y ∈  - вектор класів розладнань на виході мережі. 

У такому випадку пара YXyx ii ∈),( )()(
 є прецедентом, а завдання 

навчання за прецедентами – відновити залежність, тобто навчитися за Xx∈  

передбачати класи Yy∈ . 

У свою чергу математичні моделі та методи є предметом обробки 

даних, результатом якої є інформація. За допомогою вдосконаленого 

математичного апарату в роботі розроблено інформаційну технологію 

раннього виявлення розладнань у предметній галузі та інформаційну 

технологію планування оперативних втручань, які наведено у шостому 

розділі дисертації. Дані технології реалізовано в ринологічній інформаційній 
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системі, розробці якої присвячено даний розділ. Технічне забезпечення 

реалізується шляхом розробки програмно-апаратних комплексів, де 

реалізуються математичні моделі і методи прийняття рішень та розроблені 

інформаційні технології. 

 

Рисунок 2.1 – Підхід до підвищення якості раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах 

 

Детальний опис математичного та технічного забезпечення наведено у 

п'ятому та сьомому розділах роботи відповідно. Таким чином, підхід, що 

пропонується, базується на методах теорії розпізнавання образів, що працює 

у режимі реального часу та має достатній рівень інтерпретації результатів. 
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2.2 Теоретико-множинна модель процесів обробки та аналізу 

гетерогенних даних інтелектуальної інформаційної системи 

 

 

Завданнями будь-якої інформаційної системи є ефективне зберігання, 

обробка і аналіз даних. Обробка та інтеграція інформаційних потоків 

реалізується за допомогою інструментів вилучення, перетворення і 

завантаження даних. Аналіз даних здійснюється за допомогою арсеналу 

математичних моделей. Даний процес можна назвати аналітичним 

забезпеченням процесу підтримки прийняття рішень, для забезпечення якого 

необхідно реалізувати процедури витягу гетерогенних даних, які 

представлені в різних форматах і приведення їх до єдиного формату і єдиної 

структури; організація зберігання та надання користувачам необхідної для 

прийняття рішень інформації; аналіз, в тому числі  інтелектуальний; 

підготовка результатів оперативного та інтелектуального аналізу для 

забезпечення ефективного прийняття рішень. На етапі побудови 

інтелектуальної системи підтримки прийняття рішень необхідно 

формалізувати комплекс вимог. Набір вимог до системи представимо у 

вигляді моделі: 

,>,,=< BFRTRRIS MMMM     (2.2) 

де TRM - модель технологічних вимог, яку формалізовано у вигляді 

набору: 

,L,L,L,L,L,L,LM SRMTSASCPFIIFTR    (2.3) 

де IIFL  - модель інтеграції інформаційних потоків, що повинна 

забезпечити єдиний інформаційний простір (семантичну інтеграцію) та 

координацію процесів управління і зберігання інформації; SCPFL  - модель 

синтезу централізованих і розподілених технологій, що забезпечить 
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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 

адаптивність системи; MTL  - модель вимог замовника (масштабованість і 

переносимість); RL  - модель надійності, за допомогою якої здійснюється 

мінімізація ймовірності відмови інформаційної системи і її відновлення після 

збою або відмови; SL  - модель забезпечення безпеки і конфіденційності 

інформації; FRM  - модель функціональних вимог, що представлена набором: 

,>,,,,=< EEMDSSSETCFR LLLLLM    (2.4) 

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

- сукупність математичних моделей, що забезпечують процес підтримки 

прийняття рішень; EEL  - модель оцінювання ефективності процесу виявлення 

розладнань; BM  - модель бізнес-процесів, яка містить мета-модель прийняття 

рішень у бізнес-процесах за згідно стандарту DMN та модель групи вимог до 

інформаційної системи як аспекту бізнесу. 

Модель інтеграції інформаційних потоків IIFL , що є основою єдиного 

інформаційного простору (семантичної інтеграції) та координації процесів 

управління і зберігання інформації, може бути формалізовано на декількох 

рівнях, на верхньому рівні – це моделі представлення знань, як інструменту 

уніфікації доступу до інформації користувачем, що являє собою семантичну 

інтеграцію. Така модель може бути реалізована на основі онтологічного 

підходу, який дозволяє враховувати сенс інформації що аналізується. Інший 

рівень інтеграції – логічний, на якому здійснюється централізована обробка 

інформації. Таким чином, дані, які передаються з різних підсистем повинні 

бути «зрозумілими» всім підсистемам, тобто повинна забезпечуватись 

властивість активності підсистем. Останній рівень (нижній) – це фізичний 
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рівень інтеграції, для забезпечення якого потрібне створення репозиторію 

системи, куди потрапляють дані з усіх підсистем утворюючи таким чином 

інформаційну структуру-модель деякого процесу. 

Для розроблення моделі інтеграції необхідно проаналізувати способи 

класифікації потенційних користувачів, кількість і ступінь зв’язку підсистем, 

обсяги, тип даних та метод доступу до інформації.  

Модель синтезу централізованих і розподілених технологій SCPFL  в 

процесі проектування інформаційної системи повинна забезпечити гнучкість 

процесів управління даними. Приклад централізованого доступу до 

інформації є реалізація доступу до картки пацієнта (EHR), де зосереджено 

всю інформацію про стан пацієнта, історію лікування і т.п. Розподілену 

структуру інформаційної системи створюють відповідно до загальної 

специфіки процесів обміну даними враховуючи фізичну структуру системи. 

Модель компонентної архітектури AL  дозволяє легко нарощувати і 

модифікувати функціональність системи. Архітектура програмного 

забезпечення є сукупністю компонентів трьох рівнів логічної моделі: 

компоненти рівня представлення інформації, компоненти бізнес-логіки і 

компоненти доступу до даних які функціонують на базі схем інтеграції. 

Тобто компонентна інтеграція є інтеграцією на рівні інфраструктури 

інформаційної системи. Модель підтримки стандартів SL  будується на основі 

принципів системної інтеграції та використовує основні стандарти обміну 

медичною інформацією, стандарти надання медичних послуг та стандарти 

взаємодії з іншими інформаційними системами (підсистемами). Підсистемам 

або автономним системам, що спільно використовують загальний ресурс – 

інформацію є необхідним загальний доступ до медичної інформації. 

Використання галузевих стандартів щодо обміну інформацією, заснованих на 

єдиній моделі даних виступає в якості логічної інтеграції і вимагає 

синхронізації декількох баз даних. У медицині дана синхронізація 

здійснюється за допомогою електронного обміну даними за допомогою 
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основних стандартів: HL7 [201] - для обміну медичною інформацією, DICOM 

- для обміну зображеннями і радіологічною інформацією [202], MIB (Medical 

Information Bus - IEEE P1073) [203] - для обміну фізіологічними даними, які 

надходять від пристроїв моніторингу. 
MTL  - модель вимог замовника повинна 

забезпечувати властивість масштабованості тобто здатність адаптуватися до 

кількісних змін загального обсягу інформації, числа користувачів, які можуть 

бути зареєстровані в системі, числа одночасно працюючих з системою 

користувачів в кожен момент часу, можливість функціональної добудови 

системи. А також властивості переносимості системи, тобто система може 

бути перенесеною на іншу платформу без будь-яких змін в архітектурі 

апаратної чи програмної частин. Модель надійності RL  інформаційної 

системи і її відновлення після збою або відмови базується на схемах 

резервування для апаратної частини та програмної надмірності для 

відновлення обчислювального процесу. Модель забезпечення безпеки і 

конфіденційності інформації SL  повинна реалізовувати контроль доступу 

користувача до інформації, впровадження електронного підпису, кодування 

інформації та ін. 

Перейдемо до наступної групи моделей – сукупності функціональних 

вимог FRM . Моделі збору, обробки та передавання інформації 
SETC LLL ,,  

розробляються згідно з основними концепціями обробки даних [204], у 

даному випадку застосовується концепція баз даних, які є сукупністю 

взаємозалежних даних, які спільно використовуються декількома додатками. 

Сукупність математичних моделей, що забезпечують процес підтримки 

прийняття рішень MDSSL  складається з моделей статистичного аналізу, 

моделей фізичних процесів та моделей обчислювального інтелекту, які буде 

детально висвітлено у наступних розділах роботи. Модель оцінювання якості 

виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах EEL , як 

мінімальне значення середньоквадратичної нев’язки: 
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де  )(xf  - значення виходу моделі визначення розладнань при 

відповідному значенні вектору вхідних параметрів ry . 

Деталі розроблення моделі бізнес-процесів BM  на прикладі процесу 

планування оперативних втручань буде наведено у шостому розділі роботи. 

Таким чином, Ґрунтуючись на формалізованих вище вимогах створюється 

фундамент для забезпечення загальної специфіки досліджуваних процесів 

визначення розладнань та комп’ютерного планування втручань в 

інтелектуальних системах підтримки прийняття рішень. Структурно-

функціональну схему розробленої інтелектуальної системи підтримки 

прийняття рішень [205] наведено на рис. 2.2. 

У загальному вигляді модель процесів системи можна представити у 

вигляді кортежу функціональних процесів, що забезпечують та відношень, 

що зв’язують елементи процесів в єдину структуру. Формалізуємо модель 

процесів за допомогою виразу: 

 

,QM,SSP,AB,MB,DB,KB,DM,IIRIS   (2.6) 

 

де II  - процес обміну даними за допомогою інтелектуального 

інтерфейсу, DM  - процес прийняття рішень, DB,KB  - процеси зберігання 

даних у базах знань та базах даних відповідно, MB - процеси обробки даних 

за допомогою сукупності математичних моделей, що забезпечують процес 

прийняття рішень (аналіз часових рядів, статистичні моделі, моделі 

класифікації на основі обчислювального інтелекту), AB  - процеси 

алгоритмізації, SSP  - процеси планування втручань, QM  - оцінювання якості 

процесу визначення розладнань. Процес обміну даними реалізується на 

основі інтелектуального інтерфейсу, який у свою чергу є набором 
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 OM,ID,AM,IMII  множини IM  входів мікросервісів, що 

відображають гетерогенні дані, AM  - сукупність моделей оцінювання 

аналітичної неоднозначності, ID - сукупність моделей та методів 

інтерпретації рішень, OM  - графічний інтерфейс користувача. Множина IM  

входів мікросервісів формується підмножинами потоків гетерогенних даних: 

 VAS,RM,AD,CTIM , де VAS,RM,AD,CT  - дані комп’ютерної 

томографії, анамнестичні та експертні дані, риноманометричні часові ряди та 

дані суб’єктивного оцінювання відповідно. 

 

Рисунок 2.2 – Структурно-функціональна схема інтелектуальної системи 

підтримки прийняття рішень  
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Відповідно до рисунку 2.2 можна виділити основні структурні складові 

системи: II – інтелектуальний інтерфейс, до якого відносять БВД – блок 

введення даних, БПД – блок попередньої обробки даних, БІЗ – блок 

інтерпретації знань та БВД – блок виводу даних; БЗ – база знань та даних, до 

якої входять БЗ – база знань, БД – база даних; ПР – прийняття рішень 

(підсистема прийняття рішень), яка містить БПР – блок прийняття рішень, 

БМПР – блок моделей прийняття рішень, БАД – блок аналізу даних, який в 

свою чергу містить моделі ІАД – інтелектуального аналізу даних, СА – 

статистичного аналізу даних, ПОСТ – постобробка даних зображень. Дані в 

систему надходять за допомогою мікросервісів МС – мікросервіси та ОПР – 

особи, що приймає рішення, обробляються на базі БСА – блоку статистики і 

агрегації даних, також система містить ППВ – підсистему планування 

втручань. 

Процеси прийняття рішень, реалізовано у підсистемі прийняття рішень 

та формалізовано за допомогою набору: 

 

,DR,AB,MB,DB,KB,DSMDM     (2.7) 

 

де DSM  - модель опису класу розладнання, DR  - вирішальне правило 

для вибору методу прийняття рішень. 

Підсистема прийняття рішень реалізує інформаційну технологію, яка 

забезпечує прийняття рішення про розладнання відповідно до послідовності, 

яка наведена на рис. 2.3 

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 онтологічну модель та 

використовує семантичні зв’язки між об’єктами та процесами визначення 

розладнань. 
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Рисунок 2.3 - Основні етапи процесу раннього виявлення розладнань 

 

Мета-модель DMN  - це стандарт, що забезпечує семантичний підхід 

підтримки прийняття рішень у бізнес-процесах. Таблиці рішень як результат 

моделювання на основі DMN містять також параметри, що відносяться 

виключно до процесу CFD-симуляції. База знань поповнюється на підставі 

результатів інтелектуального аналізу даних. 

База даних містить експертні описи, анонімізовані КT-зображення, 

анотовані реконструкції які буде отримано з 3D моделей у форматі *STL, 

документування реальних випадків, багатомірні часові ряди CFD 

моделювання, часові ряди риноманометричних вимірювань, гідродинамічні 

характеристики 3D моделей. 

База моделей складається з сукупності математичних моделей 

інтелектуального аналізу даних, аналізу часових рядів, моделей 

гідромеханіки, моделей класифікації, статистичних моделей для підтримки 

процесу прийняття рішень про визначення розладнань. 
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База алгоритмів формалізується за допомогою виразу 

,,,,,  AGVCACTPAHRCACATSPAB  та є сукупністю алгоритмів обробки 

часових рядів, алгоритмів класифікації, постобробки КТ-ображень, 

розрахунку фізичних характеристик, алгоритмів генерації і верифікації 

заключень. В окрему підсистему виділено інформаційні процеси, які 

забезпечують планування оперативних втручань, перейдемо до її опису. 

Процес планування оперативних втручань у медицині у той чи іншій 

мірі реалізовано у системах навігації та хірургічної симуляції, серед яких 

найбільш відомими є «BrainLab», «Medtronic», «Simbionics» [181-184] та ін. 

Основні функціональні можливості даних систем полягають у здійсненні 

планування оперативного втручання за допомогою змінення анатомічної 

конфігурації 3D моделі об'єкта втручання та відтворення реальної картини 

втручання. Таким чином, в основних функціональних блоках системи 

реалізуються операції створення анатомічних тривимірних деформованих 

моделей та таких, що не деформуються. Також здійснюється моделювання 

властивостей біологічних тканей та їх властивостей з метою відтворення 

реалістичної картини операційного поля, моделювання колізій (тобто 

взаємодії статичних моделей та таких, що деформуються, відтворення 

тактильних та візуальних властивостей, що притаманні хірургу під час 

проведення втручання.  

Проте у таких фізіологічних системах як система гемодинаміки та 

система дихання, функціональний результат перш за все залежить від 

аеродинамічних властивостей каналів крізь які рухається рідина або повітря. 

Такі характеристики можна отримати за допомогою чисельного моделювання 

на основі моделей обчислювальної гідродинаміки, тобто CFD-аналізу. 

Таким чином для підвищення ефективності проведення втручання 

необхідно модифікувати алгоритм планування за рахунок додавання етапу 

імітаційного моделювання руху рідини крізь канал [206]. За результатами 

такого моделювання на основі 3D моделі, спеціаліст-хірург може при 

необхідності скорегувати план втручання, що у свою чергу робиться за 
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допомогою функціоналу реконфігурації тривимірної моделі на базі 

алгоритмів обробки зображень. Основні етапи процесу планування наведено 

на рис. 2.4. 

 
Рисунок 2.4 – Основні етапи процесу планування оперативного 

втручання 

Основні етапи містять операції постобробки медичних зображень (КТ, 

МРТ) за допомогою алгоритмів фільтрації, сегментації та ін., побудови 

тривимірної моделі, генерації сітки для проведення моделювання, вибору 

граничних та начальних умов, вибору математичної моделі руху середовища 

крізь канал, візуалізація та інтерпретація результатів моделювання. Детально 

процес моделювання, а також основні методи та алгоритми, які 

використовуються для CFD-моделювання описано у наступному розділі 

дисертаційної роботи. Сукупність моделей оцінювання результатів втручань 

також є вхідним вектором значущих ознак для застосування моделей 

класифікації та прогнозування на основі обчислювального інтелекту тобто є 

основою формування вибірки даних для навчання. 
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Підсистему планування оперативних втручань формалізуємо за 

допомогою виразу : 

,EPB,AB,MB,DB,KBSSP ** >=<    (2.8) 

 

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

тривимірних моделей, AB  - сукупність алгоритмів CFD-аналізу, включаючи 

алгоритми чисельного моделювання та побудови тривимірних моделей, EPB  

- база методів для оцінювання ефективності та прогнозу оперативних 

втручань. Таким чином, формуються додаткові сукупності математичних 

моделей CFD – симуляції та побудови 3D моделей, що виконуються за 

допомогою бази відповідних алгоритмів. 

Сукупність методів оцінювання ефективності проведеного втручання 

складається з методів розрахунку відповідно до стандарту ISCOANA [134] , 

тобто обчислюються значення опору R150 та ін., також проводиться 

експертне оцінювання даних КТ і розрахунок аеродинамічних характеристик 

відповідно до моделі, яку розроблено у третьому розділі дисертаційної 

роботи. 

Аналізуючи процес панування втручань як бізнес-процес, автором 

побудовано діаграму бізнес-процесів планування у нотації BPMN [207], яку 

наведено у сьомому розділі роботи. Треба зазначити, що для реалізації 

розробленої схеми треба враховувати закони України, стандарти надання 

медичної допомоги, медичні облікові форми. 

У дисертаційній роботі завдання розроблення системи також включає 

створення структури термінів (тезаурусу), що використовуються у 

предметній галузі, використовуючи відповідні словники (МКЗ: Міжнародна 

класифікація захворювань, МКФ: Міжнародна класифікація функціонування, 

інвалідність та здоров'я, системи LOINC, SNOMED) [208-210]. Дані об'єкти 

певною мірою складаються з наступних категорій: особи, процеси, дані, 

системи, організації, документи, методи, технічні модальності. 
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Форматування та зв’язування даних базуються на XML та Semantic 

Technologies (SKOS: Проста система організації знань) [211]. Модель даних 

SKOS забезпечує стандартний шлях «міграції» для перенесення систем 

організації знань у Semantic Web. SKOS також надає легку, інтуїтивно 

зрозумілу мову для розробки та спільного використання нових систем 

організації знань. У даному випадку вона використовується в комбінації з 

мовою веб-онтології (OWL) [212]. Обмін даними буде надавати Linked Open 

Data на основі RDF Framework та відповідних рекомендацій SPARQL та 

OWL [213-215]. 

У відповідності до запропонованої на початку розділу концепції 

підвищення ефективності виявлення розладнань, Ґрунтуючись на моделях та 

методах обчислювального інтелекту як потужного інструменту для 

отримання нових знань про розладнання, розроблено сценарій обробки даних 

за допомогою алгоритмів машинного навчання, який складається з основних 

блоків (рис. 2.5): 

- постобробка зображень предметної галузі з метою отримання 

семантичної анотації; 

- ядро методів машинного навчання, які можуть бути багаторазово 

використані для задач класифікації, кластеризації та прогнозування; 

- блок прогнозування результатів оперативного втручання та 

постопераційної оцінки. 

Виявлення анатомічних орієнтирів є важливим завданням аналізу медичних 

зображень. Дане завдання можна розділити на два етапи: виявлення та 

класифікацію кандидатів. Набір помічених об'єктів об'єднується в нові 

знання, що зберігаються в базі знань. Процеси постобробки КТ зображень 

складаються зі стандартних методів обробки зображень (операцій фільтрації, 

сегментації та ін.) і у дисертаційній роботі детально розглядатися не будуть.  
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Рисунок 2.5 - Сценарій обробки даних за допомогою алгоритмів машинного навчання
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Основний блок методів машинного навчання включає в себе загальні 

методи машинного навчання, які використовуються ще трьома блоками де 

вирішуються завдання задач класифікації, кластеризації та прогнозування. 

Блок містить метод виявлення некоректних даних для виявлення помилок або 

нових коректних, але нечастих випадків. Ефективність методів машинного 

навчання залежить від властивостей навчальних та тестових вибірок, для 

чого у подальшому буде застосовано метод кросвалідації. Вибірки даних 

повинні відповідати таким вимогам, як точність, баланс, репрезентативність. 

Також блок містить методи екстракції значимих ознак, що включають моделі 

обробки даних часових рядів, методи NLP (Natural Language Processing) для 

створення набору властивостей для експертних оцінювань та методи відбору 

значимих ознак. 

Основна ідея блоку прогнозування результатів оперативного втручання 

на базі методів машинного навчання з використанням наявних даних з бази 

знань для створення індивідуального прогнозу пацієнта зосереджена на 

наступних завданнях: 

- прогнозування стадій розладнання (патології); 

- прогнозування результатів втручання; 

- прогнозування змін ознак розладнання (симптомів). 

В результаті виконання сценарію нові знання, що утворюються повертаються 

до бази знань, серед них: анатомічні орієнтири, семантичні анотації, класи 

КТ, семантичні описи, параметри моделей класифікації та кластеризації. 

 

 

2.3 Модель представлення знань в інтелектуальній інформаційній 

системі 

 

 

Наявність даних гетерогенного походження потребує розроблення 

ефективних засобів трансформації вихідних інформаційних потоків у 
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корисну для прийняття рішень інформацію. При цьому необхідно 

враховувати специфіку отримуваних системою даних, для чого проводиться 

аналіз та формалізація даних предметної галузі. Наприклад, якщо це кількісні 

характеристики експериментальних даних для їх обробки та зберігання 

доцільно використовувати БД, у той час коли експертні дані потребують 

розроблення моделей представлення знань і правил виводу, які необхідні для 

формувань заключень про вже існуючі факти та факти, які вводяться у 

систему. Для цієї процедури доцільно використовувати моделі представлення 

знань у вигляді семантичних мереж. Такі моделі дозволяють формалізувати 

структуру знань предметної галузі у вигляді орієнтованого графу, вершинами 

якого є поняття (класи), а дуги – відношення між ними. Для кожного поняття 

формується набір асоціативних зв’язків, тобто список інших понять в 

поєднанні з якими воно зустрічалося. Таким чином онтологія відображає 

семантику предметної галузі. Онтологічний підхід надає користувачеві 

системний погляд на предметну галузь, дозволяючи уніфікувати 

представлення інформації із різних гетерогенних джерел, таких як експертні 

знання, документація-опис реальних випадків, анотованих реконструкцій 

анатомічних конфігурацій, анамнестичних даних. Система онтологій знань і 

понять є інформаційною основою для побудови бази знань. 

Оскільки системи галузі повинні здійснювати обмін інформаційними 

потоками в інформаційному просторі виникає проблема семантичної 

сумісності. Семантична сумісність дозволяє машинній обчислювальній логіці 

реалізовувати розпізнавання, виявлення знань і об'єднання даних між 

інформаційними системами. Першим кроком для подолання цієї проблеми 

було впровадження електронних медичних карток (EHR) в інституції галузі 

охорони здоров’я Європи та США. Але на даний момент більшої уваги 

приділяється адаптації існуючих медичних систем до інформаційних 

стандартів HL7 [201], DICOM [202], OPEN EHR [216, 217], SNOMED-CT 

[208], ISO 13606 [218], що орієнтовані на обмін, управління та передавання 

даних, в той час, коли проблема розроблення моделей різнорідних знань, які 
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слугують основою для підвищення ефективності рішень, що приймаються є 

недостатньо дослідженою. До того ж на даний час відсутній єдиний 

системний підхід до розроблення інтелектуальних систем прийняття рішень 

та існує велика кількість типів моделей представлення знань, що ускладнює 

інтеграцію інформаційних потоків різних систем однієї галузі та утруднює 

формування нових уніфікованих понять (знань). Таким чином, створення 

моделей даних на базі онтологій це крок назустріч вирішенню проблеми 

семантичної сумісності даних, що характеризують об’єкт дослідження. 

Процес побудови онтологічної моделі складається з попереднього 

аналізу предметної галузі, процедури створення або доповнення тезаурусу 

понять для розпізнавання та генерації правил, згідно з якими 

використовуючи відповідну термінологію формуються достовірні 

твердження про стан об’єкту і створення відповідних онтологій (об’єктів, 

процесів, задач). В ІСППР для опису предметної галузі розроблено 

семантичну мережу виду: 

 

}R,M,C{O       (2.9) 

 

де C  - множина класів (понять) до якої входять описи розладнань, M  - 

множина атрибутів класів, R  - множина зв’язків між поняттями. Тоді 

}{= icC  є множиною класів, що створюють онтологію IC,I,1i,O  .  

Таким чином, БЗ повинна містити моделі розладнань (у даному контексті 

понять) для розпізнавання конкретного розладнання 

Враховуючи специфіку предметної області визначимо наступні основні класи 

онтології:  

1. Оцінювання розладнання: фізіологічна або психічна дисфункція 

(патологічний стан об’єкту); підклас «Діагнози». 

2. Ознаки та симптоми: об’єктивні та суб’єктивні характеристики 

розладнання відповідно; екземпляри класів (перелік симптомів та 

ознак). 
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3. Оцінювання проблеми: (попереднє оцінювання норма/патологія та 

призначення клініко-лабораторних досліджень; підкласи: «Тип 

оцінювання». 

4. Рішення про втручання: комплекс дій, спрямованих на досягнення 

вирішення проблеми (призначення лікування або оперативного 

втручання); підкласи: «Призначення терапії», «Оперативне 

втручання». 

Далі визначимо допоміжні класи: 

1. Міжнародна класифікація термінології медичної області, яка містить 

розладнань (патології), їх коди, ознаки та симптоми. У якості прикладу 

такої класифікації обираємо систему «LOINC» [209]. 

2. Міжнародна класифікація оперативних втручань та протоколів їх 

проведення [219]. 

3. Міжнародна класифікація анатомічних конфігурацій ринологічного 

профілю [220]. 

4. Моделі та методи обробки гетерогенних даних для прийняття рішення 

про розладнання. 

5. Моделі і методи створення 3D моделей. 

6. Моделі і методи імітаційного моделювання (CFD-аналіз). 

Множина атрибутів класів }m,...,m{M
idi1i  , CxCR⊆  - відношення 

безпосереднього наслідування. Якщо клас kc  наслідує клас ic , Rcc ki ∈),( , то 

елемент 1=ikr  у протилежному випадку Rcc ki ),( , 0=ikr . Дочірні класи 

наслідують атрибути, які входять до складу батьківського класу, 

доповнюючи його власними атрибутами 
kiki MMR)c,с( ⊂→∈∃ . У 

загальному випадку онтологія повинна підтримувати множинне наслідування 

класів: 1r1r:)c,c,с( klilikJ  ∧∃  та не містити помилкових відносин 

наслідування, що зв’язують клас з пращуром його класу: 
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ikiklilikj MMMrrccс ∩∧1∧1:),,(∃  . Машинна модель онтології для 

побудови прикладної системи має вигляд: 

 

,,,,,,  UPDSANC     (2.10) 

 

де N  - назва класу, A  - множина атрибутів класу, S  - множина класів, 

D  - множина підкласів, при цьому MA⊆ , P  - множина екземплярів 

(об’єктів підкласу), U  - множина атрибутів підкласу. Атрибут класу має 

вигляд: 

 

,>,,=< VTNA A
     (2.11) 

 

де AN  - ім’я атрибуту, T  - тип атрибуту, V  - значення атрибуту. 

Атрибути ic  класів онтології мають тип даних T , 

},,,,{∈ ObjRBoolTxtNumIntT .  

У даному випадку множина класів },..{= 1 nSSS , n=10, чотири основних класи 

та шість службових, підкласи },..{= 1 mDDD , m=5, екземпляри класів  

Фрагмент розробленої онтології наведено на рис. 2.6. 

Забезпечення ефективності функціонування підсистеми планування 

оперативних втручань також потребує створення онтологічної моделі 

супроводу процесу планування втручання. Інформаційна підтримка лікаря-

хірурга у даному контексті базується на сукупності програмних модулів, що 

виконують побудову тривимірних моделей та розрахунок основних 

параметрів, необхідних для модифікації геометрії моделі. 

Таким чином, маючи опис понять предметної галузі можна їх 

формалізувати у вигляді онтології [221]. Онтологічна модель клінічних 

шляхів процесу планування оперативного втручання формалізуємо у вигляді: 

 

},,,,{ tstdp ETSDSP       (2.12) 
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Рисунок 2.6 - Фрагмент онтології супроводу процесу виявлення розладнань 

 

де pS  - об’єкти планування, dD  - сукупність діагнозів для прийнятті 

рішень про втручання, tS  - план втручання, sT  - програмні засоби, що 

забезпечують процес планування, tE  - оцінювання результатів втручання. 

Опис декларативного знання у базі знань повинен буті зрозумілім як 

людині, так і машині, тому створюються канонічна та додаткова онтологічні 

моделі. що являють собою опис знання на мові логіки предикатів та набір 

описів умов (класів, відносин) і визначень, що пов'язують ці терми один з 
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одним відповідно. Опис у вигляді декларативних знань, зроблений у вигляді 

класів зі ставленням ієрархії між ними призначеному для читання людиною, 

поєднаний з опис в канонічній формі, який призначений для читання 

машинами, відомий як метод Т. Грубера [222] Для подолання проблеми 

семантичної сумісності запропонуємо модифікацію методу інтеграції на базі 

канонічної онтологічної моделі шляхом розширення властивостей 

трансляційної схеми. Для опису онтології доцільно скористатися мовою 

OWL (Web Ontology Language) [212], а також методологією IDEF5 [223], яка 

дозволяє реалізувати наочне представлення даних, отриманих в результаті 

онтологічного дослідження у графічній формі. 

Відповідно до міжнародного стандарту зберігання інформації про 

пацієнта «EHR» [224], створимо канонічну онтологічну модель. Система 

EHR є приймачем і сховищем діагностичних та інших тестових даних 

пацієнта, який використовується у більшості закладів охорони здоров’я США 

та Європи та є багатофункціональною базою клінічних даних, необхідних 

для лікування, підтримки прийняття рішень медичним працівником, науково-

дослідних цілей, роботи страхових компаній та інших споживачів. Система 

EHR є довготривалим накопичувачем інформації про те, що сталося у 

пацієнта або було зроблено для нього.  

Розроблення канонічної моделі проводимо у відповідності до наявних класів 

стандарту EHR: 

1. Observations – містить дані об’єктивних досліджень, у нашому випадку 

це результати клініко-експериментальних досліджень, КТ, МРТ, 

лабораторні аналізи, дані ендоскопії, результати обробки даних 

риноманометрії (ПАРМ). 

2. Evaluations – містить дані у вигляді сформованих діагнозів. 

3. Instructions – дані призначень лікування, запитів лабораторних аналізів 

та ін. 

4. Actions – результат прийняття рішень про проведення лікування або 

оперативне втручання. 
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5. Administrative – додавання/видалення даних. 

Підхід, що вдосконалюється розглянемо на прикладі класу «Evaluation» 

але ідея методу аналогічна для усіх типів даних та полягає у створенні 

онтології предметної галузі у термінах канонічної онтології за допомогою 

механізму відображення «mapping» однієї онтології в іншу. Оскільки 

формування діагнозів здійснюється на базі отриманих симптомів та ознак, 

представимо клас «Діагноз» як підклас «Evaluation», тоді його визначення 

буде доповнено двома властивостями hasFinding (відображує заключення 

фахівця) та hasObs (відображує дані клініко-експериментальних досліджень): 

nObservatiohasObs

FindinghasFindingEvaluationDiagnosis

.

.1




 Специфічні діагнози, 

наприклад диференційні діагнози визначені як підклас «Diagnosis». 

Виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах це 

насамперед аналіз часових рядів, тому запишемо вираз для результатів 

аналізу РМ-сигналів для яких додаємо діапазон обмежень властивостей 

hasFinding та hasObs. Наприклад «Діагноз» є результатом обробки даних РМ-

сигналів, тоді запишемо: 
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Завдяки використанню словнику медичної термінології LOINC [209], 

майже вся клінічна інформація є однозначною та має своє кодування, що 

спрощує застосування онтологічного підходу. Таким чином кожний термін 

канонічної онтології має відповідний код терміна словника LOINC: 

}'811354.{'Re

}'110174.{'





loinccordingRM

loincsRMDiagnosi
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Використання кодів термінології для опису класів канонічної онтології 

дозволяє вдосконалити обмін даними. Беручи до уваги той факт, що дані 

пацієнта зберігаються в реляційних базах даних для трансляції реляційних 

структур в онтологічні зазвичай використовують деклараційний підхід, 

згідно з яким спочатку здійснюється конвертація реляційної структури у 

деклараційну мову, після чого модифікується за участю користувача у 

деклараційні додаткові знання про базу даних [225]. Як удосконалення цього 

методу у дисертаційній роботі пропонується збільшити кількість 

властивостей трансляційної схеми. Для реалізації схеми використаємо 

функцію менеджера термінології (МТ) getX(conceptName), де X –ім’я терміну 

зі словнику LOINC, а conceptName –  ім’я відношення чи атрибута 

термінологічного коду, що витягується, приклад наведено у таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1 – Приклади кодування термінології предметної області 

Ідентифікація запису LOINC 

Measles virus Ag 14538-3 

Mumps virus Ag 14549-0 

Taurine 15208-2 

Equine influenza virus Ag 15472-4 

 

Таким чином множина властивостей трансляційної схеми може бути 

представлена: 

 

},,,,,,{ TFEIIARF dddc     (2.13) 

 

де R  - відношення, A  - атрибути, cI  - обмеження цілісності, dI  - 

включення залежностей, 
dE  - виключення залежностей, dF  - функціональні 

залежності, T  - транзитивність. 

Відношення. Відношення R  реляційної схеми транслюються у OWL класи, в 

такий спосіб, якщо для відношення TM.getLOINC(R)=LC (де LC – окремий 

LOINC код) нова аксіома R≡loinc.{‘LC’} додається до онтології. 
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Відношення R  можна диференціювати за ступенем зв’язків, відповідно до 

чого деякі відношення subR  транслювати у OWL підкласи за окремим LOINC 

кодом. 

Атрибути. Якщо для атрибута a  в ).( aRR TM.getLOINC(R.a) повертає 

деякий код LC утворюється новий клас A  (якщо ні, інший клас вже має цей 

код) та додаються аксіоми }'.{'LCloincA   і )(. agetTypevalueA  . Якщо 

атрибут a  є обов’язковим в R  додається аксіома AhasAR . . В іншому 

випадку, якщо код для aR.  відсутній в TM, властивість a  створюється в 

онтології, де RaDomain )(  та )()( agetTypeaRange  , якщо атрибут a  є 

обов’язковим в R  додається аксіома aR  . 

Обмеження цілісності. Обмеження NaR .  при bN   створює нову аксіому 

AhasR . . Якщо aR.  не належить МТ генерується нова аксіома ][ baR   

Включення залежностей.1. залежності між ключовими (R.K) і неключовими 

(S.x) атрибутами які є індикаторами наявності зовнішніх ключей типу 

KRxS ..  ; 2. залежності між ключами з двома відношеннями KRKR  .. ; 

3. залежності між підмножиною KRsubKS  .. . 

Таким чином, онтологічний підхід дозволяє реалізувати повторне 

використання та аналіз знань предметної галузі і здійснювати обмін 

знаннями між інформаційними системами галузі. 

Виключення залежностей. Виключення залежностей між ключами двох 

відношень ( 0..  KRKR ) створює нову аксіому RR   в онтології. Якщо 

немає класу обох підпорядкованих R  та R  створюються нові аксіоми SR    

SR  . 

Функціональні залежності. Якщо ідентифікуються функціональні залежності 

yRXR ..   де X  та y створюється відповідно вектор неключових атрибутів 

та неключові атрибути, будується новий клас X , а також дві нових 

властивості XhasXR .  і )(. ygetTypehasYX   додаються до онтології. 

Таким чином отримуємо наступну послідовність етапів методу: включення 

залежностей; перевірка умови відповідності реляційної схеми другій або 
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третій нормальній формі та у випадку неналежності використання 

функціональних залежностей для створення нових класів; виключення 

використаних залежностей; перевірка на обмеження цілісності атрибутів. 

Транзитивність. Ідентифікація залежностей між трьома елементами, що є 

ключовими атрибутами aScbScaSbXcba  ,,,  в результаті чого 

створюється новий клас U , а також нова властивість )(. cgetTypehasSX  , 

яка додається до онтології. 

Результатом виконання методу є онтологія-кандидат, яка далі коригується 

адміністратором системи. 

Після того, як буде створено додаткову предметну онтологію її 

необхідно інтегрувати у канонічну онтологію, для чого використовується 

стандартний підхід відображення однієї онтології в іншу (mapping) [226] за 

допомогою якого поняття додаткової онтології зв'язуються з поняттями 

канонічної онтології,  

Використання канонічної онтології дозволяє вирішити проблему 

синтаксичної та семантичної несумісності. У даному випадку вона містить 

формалізацію висловлювань стандарту EHR, при цьому запропонована 

прикладна онтологія містить спеціалізації визначень канонічної онтології 

згідно з вище згаданим стандартом. 

Правила виводу являють собою систему запитів на отримання даних. 

Всі терміни успадкують властивості вищих класів. Це необхідно не тільки 

для посилення семантичних зв'язків, але і корисно при вирішенні задачі 

інтелектуального пошуку значень будь-якого терміну. 

Структурні складові онтології формалізуємо у вигляді:  

 

niASSA ii ,1)},,{(      (2.14) 

 

де iS  - клас онтології, iA  - атрибути класу },1|{ djsS iji  .  

Система інтеграції (трансляційна схема) TS на підставі запиту G та онтології 

C (2.10) визначає SA  і формується запит G’ на отримання даних:  
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Після цього виконується запит },1|{ nklL k   на отримання даних з БД. 

Множину виконаних запитів визначимо як EБД  , відповідь на запит G  - 

як G
~

: 

GECGTS

EEGTS
~

:),(

:)(




 

де відповідь G
~

 сформований в термінах онтології та містить дані з БД. 

Таким чином, запропонована онтологічна модель представлення 

гетерогенних даних дозволяє не тільки уніфікувати представлення 

різнорідної інформації, а й підвищити точність інтеграції онтологій 

предметних областей різних інформаційних систем, тим самим полегшити 

участь користувача, якому не потрібні спеціальні знання для вилучення та 

обробки інформації. 

 

 

2.4 Метод оцінювання аналітичної неоднозначності гетерогенних даних 

в інтелектуальній інформаційній системі 

 

 

Незалежно від походження інформації, що характеризує об’єкт 

притаманна така властивість як аналітична неоднозначність [227]. 

Джерелами аналітичної неоднозначності (рис. 2.7) для гетерогенних даних є 

похибка вимірювань, що обумовлена апаратною складовою при реєстрації 

даних, а також широкий діапазон шкали суб’єктивних оцінювань, до яких 

відносяться експертні дані та будь-які суб’єктивні оцінювання. Точність 

вимірюваної інформації встановити досить важко, з тієї причини, що з 

одного боку є невідомим дійсне значення величини, а з іншого вона прямо чи 

побічно залежить від суб’єктивізму експерта. Таким чином, доцільно 

використовувати розрахунок невизначеності. Теорія невизначеності 

вимірювань [228] за останні 10 років отримала значний розвиток та 
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використовується у стандартах ISO [229], IEEE [230] та ін. Розрахунок 

невизначеності дозволяє отримати так звану оцінку неточності інформації. 

 

Рисунок 2.7 - Аналітична неоднозначність 

 

На першому етапі визначається тип даних, для чого використовуються 

відповідні умови IF, THEN. Якщо дані є результатом об'єктивних оцінювань 

(вимірювань), наприклад часовий ряд ),...,( 1 mxxfy   або скалярні величини 

,, nn ba  необхідно проводити розрахунок стандартних невизначеностей типу А 

згідно з: 
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    (2.15) 

 
Джерелом складових невизначеності даних типу А є розсіювання, що 

спостерігається при реєстрації вимірюваної інформації, таким чином 

обчислюють середньо-квадратичне відхилення значень часового ряду. 

Наступним етапом є розрахунок невизначеності типу В згідно з: 

 

%1003
)(


 n
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y
yu


    (2.16)

 

 

де   - паспортні дані похибки вимірювання. 
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Оцінювання невизначеності типу В базується на використанні апріорної 

інформації про варіабельність даних, що аналізуються. Основними 

джерелами невизначеності типу В є об’єкт вимірювання, оператор, 

навколишнє середовище, програмне забезпечення. 

Для ідентифікації типу невизначеності спочатку необхідно визначити 

джерело походження даних. У випадку обробки даних вимірювань, 

наприклад тих, що отримуються від систем моніторингу, необхідно провести 

перевірку гіпотези про закон розподілу та обчислення коефіцієнтів 

кореляцій, після чого проводити розрахунок стандартних невизначеностей 

типу А згідно з виразом (2.15). Якщо є вклади невизначеності класу В, 

додатково виконують обчислення відповідно до виразу (2.16). У випадку 

даних суб’єктивних досліджень, та експертних оцінювань проводиться 

розрахунок невизначеностей типу В згідно з (2.16). 

На основі оцінок невизначеностей типу А і типу В обчислюється сумарна 

стандартна невизначеність, для випадку корельованих даних скористаємось: 
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m

1k

jijiij
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k
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kc )x(u)x(uccr2)y(uc)y(u


    (2.17) 

 

де )y(uk  - невизначеність вимірюваної величини, kc  - коефіцієнт 

чутливості вхідної величини, jicc  - відповідні коефіцієнти чутливості, 

)x(u)x(u ji  - стандартні невизначеності результатів вимірювань, для випадку 

некорельованих даних скористаємось: 

 

)()()()()()( 2

2222
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kucQuckucucsucyu kQkнsc    (2.18) 

 

де )(2

нsu , )ρ(u 2
, )( 1

2 ku , )(2 Qu , )( 2

2 ku  стандартні невизначеності 

вимірювання величин модельного рівняння відповідно; sc , ρc , 
1kc , 

2kc , Qc  - 

відповідні коефіцієнти чутливості. Коефіцієнти чутливості показують як 
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оцінка вихідної величини буде змінюватися зі зміненням оцінок вхідних 

величин: 
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    (2.19) 

 

Також згідно зі стандартом [231] обчислюється розширена 

невизначеність: 

 

)()( ykuyu c      (2.20) 

 

де k  - коефіцієнт обхвату, )y(u c  - сумарна стандартна невизначеність. 

Коефіцієнт обхвату при наявності суттєвого вкладу невизначеності типу А 

обчислюємо за формулою: 

 

)v(tk eff95,0=      (2.21) 

 

де effv  - ефективне число ступенів свободи: 
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      (2.22) 

 

де )(yu А
 - стандартна невизначеність типу А. 

У випадку відсутності вкладів невизначеності типу А, вираз (2.22) дає 

безкінечність, коефіцієнт охвату повинен бути рівним коефіцієнту Стьюдента 

від безкінечності для ймовірності 0,95, тобто 2)(95,0  tk . Проте це 

справедливо лише для випадку нормального розподілу даних коли всі вклади 

невизначеності типу В розподілені за нормальним законом. 

Перейдемо до оцінювання невизначеності нечислових даних. Через 

відсутність складових, що оцінюються шляхом обробки результатів 

повторних вимірювань, оцінювання стандартних невизначеностей 

лінгвістичних даних базується на розрахунку невизначеності типу B на 

підставі апріорної інформації. Якщо дані є результатом суб'єктивних 
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оцінювань, наприклад експертні судження або результати опитування 

пацієнта за допомого суб’єктивних аналогових шкал (NOSE, VAS та ін.) 

згідно з Л. Заде ступінь належності елемента (судження) є суб’єктивною 

мірою того, наскільки елемент Xx  відповідає поняттю сенс якого 

формалізується нечіткою множиною [232]. Таким чином, необхідно 

проводити процедуру фазифікації. Тоді функція належності описуються 

кусково-лінійними функціями у вигляді безлічі пар точок виду 

},,...,1{},)(|{ nixx ii   де ix  - елемент нечіткої множини, ]1,0[)( ix  - 

ступінь належності ix  нечіткій множині, що описується функцією 

належності, причому «0» відповідає впевненості, «1» - невпевненості оцінки. 

Одже, значення змінної ix  з невизначеністю )(yuB
 може бути 

трансформовано у трикутну функцію належності 

}0,;1,0,{)(  uxxxuxxx iii . Таким чином, перепишемо вираз 

(2.16) у вигляді: 

 

%1003
)(


 iev

evB

Ay
yu

     (2.23)
 

 

де evy  - оцінювання значення лінгвістичної змінної, iA  - коефіцієнт 

компетентності експерта, який визначається згідно з виразом: 

 





m

1j
ijlii ,aVA

     (2.24)
 

 

де ijla  - оцінка і-ї якості l-го експерта, оцінюючого ризики, дана j-м 

експертом. Визначаєтсья рівень компетентності експерта за умов, якщо 

25iA , рівень компетентності дорівнює 1, 3025  iA  - дорівнює 2, якщо 

30iA  - дорівнює 3 [25]. 

Для розрахунку розширеної невизначеності даних експертних 

оцінювань використовується вираз (2.20). 
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Наведемо приклади розрахунку невизначеності згідно з методом для 

різних типів даних. 

Нехай ми маємо два масиви значень часових рядів, які є результатом 

багаторазових корельованих вимірювань. Кількісні значення часових рядів 

наведено у Додатку А. 

 

Рисунок 2.8 - Вихідні часові ряди 

 

1. Тип даних – числові (часові ряди) 

2. Класи невизначеності: А, В. 

3. Визначимо модельне рівняння згідно з яким проводиться оцінювання 

[233]: ,21 PPP   

4. Оцінювання вхідних величин. Обчислення коефіцієнту кореляції: 
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Визначимо значимість коефіцієнта кореляції:  
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5. Обчислювання оцінки результатів вимірювань: 

 


n

i

PP
n

PPP
1

2121 )(
1

ПаP 7,178   

0 20 40 60 80 100 120
-400

-300

-200

-100

0

100

200

300

400



127 

 

6. Обчислимо стандартну невизначеність типу А згідно з (2.15) та типу В 

згідно з (2.16) Па, 15,2=(P)Au ПаPuB 45,2)(   

В цьому випадку сумарна стандартна невизначеність буде дорівнювати 

2222 45,22,15)()()(  PuPuPu BA , при цьому стандартна невизначеність 

обчислюється за методом редукції [234, 235]: 

)()()(2)()( 2

2

211

22 PuPuPuPuPu AAAAA   . 

7. Обчислення коефіцієнту обхвату з урахуванням внеску 

невизначеностей.  

Ефективне число ступенів свободи обчислюється за допомогою виразу 

(2.22) і дорівнює effu  = 41. Коефіцієнт обхвату, в нашому випадку при 

наявності вагомих внесків невизначеності класу А, обчислюється за 

допомогою виразу (2.21) і дорівнює k = 2,02. 

8. Формування повного результату оцінювання реалізується на підставі 

розрахунку розширеної невизначеності результату вимірювання (2.20) і 

дорівнює U(P)=2,02·15,4=31,1 Па. Таким чином, повний результат буде мати 

вигляд P=(178,7±31,1) Па, p=0,95. Бюджет невизначеності містить усі 

отримані в результаті розрахунків величини та складається відповідно до 

[228]. 

Невизначеність вимірювань скалярних величин, наприклад параметрів, 

за граничними значеннями яких визначається наявність розладнань, повинна 

враховуватися при оцінці відповідності його значення встановленим межам 

для станів наявності та відсутності розладнань. У стандарті [235] показано, 

що якщо інтервал невизначеності знаходиться всередині області допустимих 

значень, то приймається рішення про відповідність, і навпаки, якщо інтервал 

невизначеності знаходиться всередині області неприпустимих значень, то 

приймається рішення про невідповідність. 
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Запишемо модельне рівняння у вигляді: 
2

21 VkVkΔp   . Обчислимо 

стандартну невизначеність типу А згідно з (2.15) )()( 2
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де 
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Оскільки для знаходження значення коефіцієнта 2k  використовується метод 

найменших квадратів, його розширена невизначеність )( 2ku  при проведенні 

n  спільних вимірів V  і Δp  , обчислюється згідно з [236]: 

 

)()2()( 295,02 kuntku      (2.25) 

 

де )2(95,0 nt  - коефіцієнт Стьюдента для ймовірності 0,95 і числа 

ступенів свободи 2n . Оцінювання розширеної невизначеності вимірювань 

показало, що розкид її значень знаходиться в межах 8,02926*10
6
 для 

відсутності і 0,000155156 для наявності розладнань. 

Розрахунок невизначеності лінгвістичних даних проведемо на прикладі 

даних оцінювань за допомогою суб'єктивної аналогової шкали [237]. 

Таким чином, за допомогою значення функції належності )( ix  

визначається ступінь вираженості симптому обструкції, значення якого 

належить одному з діапазонів ]1,8.0;8.0,6.0;6.0,4.0;4.0,2.0;2.0,0[ix . Для 

побудови функції належності скористаємося методом парних порівнянь 

Сааті, а саме його модифікацією [238], яка не вимагає знаходження власного 

вектора матриці, тобто можна уникнути трудомістких процедур вирішення 

характеристичних рівнянь. Причинно-наслідкові зв'язки між параметрами 

стану хворого і розладнанням (діагнозом) описуються природною мовою, а 

потім формалізуються у вигляді сукупності нечітких логічних висловлювань 

типу «ЯКЩО - ТО, ІНАКШЕ». Впевненість експерта в кожному оцінюванні 
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може мати п'ять ступенів. Кожному рядку - кон'юнкції надається своя вага 

ijw  з інтервалу [0, 1], у даному випадку маємо: 

)]()()()()([)( 5

15

4

14

3

13

2

12

1

11 iiiiii xwxwxwxwxwx    

Далі, скориставшись виразом (2.17) наприклад для вагових значень 0,2; 0,5; 1 

та різних значень коефіцієнтів компетентності експертів маємо оцінки 

невизначеності 057,0;02,0;01,0)( evB yu  відповідно. 

Таким чином, метод, що вдосконалено, складється з таких основних 

етапів: 

1. Визначення типу даних. 

2. Ідентифікація типу невизначеності. 

3. Складання модельного рівняння. 

4. Оцінювання вхідних величин. 

5. Обчислювання оцінки результату вимірювання (спостереження). 

6. Розрахунок невизначеностей. 

7. Обчислювання внеску невизначеності вхідної величини у 

невизначеність вимірюваної величини та коефіцієнту обхвату. 

8. Формування повного результату обчислення та бюджету 

невизначеності. 

Отримані оцінки невизначеності далі враховуються при формуванні 

вхідного вектору значущих параметрів у алгоритмах машинного навчання та 

відповідно при прийнятті рішення ОПР. 

 

 

2.5 Висновки за розділом 

 

 

1. Запропоновано підхід до підвищення ефективності раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Підхід базується на 

створенні інформаційного забезпечення, а саме інтелектуальної системи 

підтримки прийняття рішень, технічного забезпечення, що реалізується у 
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вигляді сукупності програмно-апаратних систем та математичного 

забезпечення для обробки та аналізу гетерогенних даних, що базується на 

комплексі методів аналізу часових рядів, включаючи аналіз хаотичних 

властивостей, методів обчислювального інтелекту та методів математичної 

фізики. 

2. Запропоновано теоретико-множинну модель процесів обробки та 

аналізу гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, яка 

містить функції інтелектуальної підтримки прийняття рішень та планування 

втручань з використанням методів імітаційного моделювання та сукупності 

математичних моделей на базі обчислювального інтелекту, за допомогою 

яких здійснюється обробка та аналіз гетерогенних даних, які характеризують 

нестаціонарні квазіперіодичні процеси та комплекс моделей оцінювання 

аналітичної неоднозначності, що дозволяє підвищити якість виявлення 

розладнань. 

3. Розроблено модель підсистеми планування оперативних втручань на 

основі комплексу методів побудови тривимірних моделей, CFD-аналізу та 

бізнес-моделі клінічних шляхів планування оперативного втручання, що 

дозволяє значно підвищити якість проведення втручань, запобігти 

непотрібним оперативним втручанням та зменшити час перебування 

пацієнтів у стаціонарі. 

4. Отримала подальший розвиток онтологічна модель предметної галузі  

за рахунок вдосконалення трансляційної схеми шляхом розширення її 

властивостей. Таким чином комплексне використання канонічної онтології та 

методики відображення онтологій за допомогою аксіом, дозволяє зменшити 

синтаксичну, семантичну та структурну неоднорідності даних. 

5. Запропоновано метод оцінювання аналітичної неоднозначності 

гетерогенних даних шляхом розробки модифікації методу оцінювання 

невизначеності даних, яка містить додаткові етапи визначення типу даних та 

ідентифікацію класу невизначеності, що дає змогу оцінювати аналітичну 
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неоднозначність експертної інформації та підвищити точність раннього 

виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному 

списку використаних джерел під номерами [25, 82, 88, 106, 134, 181-184, 192,  

199-238]. 
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3. МОДЕЛІ І МЕТОДИ ВИЗНАЧЕННЯ ІНФОРМАТИВНИХ ОЗНАК 

НЕСТАЦІОНАРНИХ КВАЗІПЕРІОДИЧНИХ ПРОЦЕСІВ НА ОСНОВІ 

ДОСЛІДЖЕННЯ ЇХ ФІЗИЧНИХ ВЛАСТИВОСТЕЙ  

 

 

Дослідження фізичних властивостей нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів дозволяє визначити стан об’єкта, який вони характеризують, а 

також наявність чи відсутність розладнань. У своєї більшості такі об’єкти є 

каналами нерегулярної форми. Канали нерегулярної форми зустрічаються як 

у технічних системах галузей металургії, паливно-енергетичного комплексу, 

наприклад різноманітні гідравлічні системи літальних апаратів, 

трубопроводів тощо, так і у біологічних системах, наприклад системи 

гемодинаміки, дихання, завитки внутрішнього вуха. Відмінною особливістю 

каналів нерегулярної форми є наявність нерегулярностей рельєфу 

внутрішньої поверхні каналу та перетинів, що змінюються при наявності 

численних викривлень. 

У роботах [31-35, 139, 185] показано, що стан об’єктів такого типу 

визначається за допомогою розрахунків його аерогідродинамічних 

характеристик. Таким чином, має велике практичне значення кількісне 

визначення опору каналу. Точна оцінка гідродинамічного опору є основою 

раннього виявлення розладнань різноманітних технічних систем та 

виявлення патологічних станів біологічних систем у медичній практиці. В 

даному розділі пропонується застосування математичного апарату 

аерогідродинаміки як для аналітичних розрахунків, так і для чисельного 

моделювання за допомогою CFD-аналізу. Це дозволяє забезпечити процеси 

виявлення розладнань та підвищити точність проектування гідротехнічних 

систем і планування оперативних втручань у медицині. 

Важливим фактором є візуалізація характеристик, що досліджуються. 

На основі візуалізації також робиться висновок про наявність чи відсутність 

розладнання. Сучасні засоби візуалізації результатів моделювання дуже 

часто затребувані як для візуалізації, так і для розуміння результатів 
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моделювання. Наприклад, вони є складовою систем віртуальної реальності, 

які використовують тривимірну візуалізацію при дослідженнях в галузі 

авіабудування, ракетобудування, автомобілебудування, при моделюванні і 

візуалізації тривимірних процесів в газодинаміці, гідродинаміці, хімії, 

біології, геомеханіці і т.д. 

CFD-моделювання нестаціонарних квазіперіодичних процесів у 

каналах зі складною геометрією стосовно медицини відносно новий 

напрямок, який використовується для дослідження процесів седиментації 

частинок різноманітних хімічних речовин, а також характеристик потокових 

процесів для проведення планування оперативних втручань. Дослідження 

ведуться локально та потребують стандартизації і відповідного інформаційно 

- технологічного забезпечення. В дисертаційній роботі обмежимося 

дослідженням процесів планування оперативних втручань.  

Математичний апарат, що застосовується для дослідження 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, які являють собою потокові 

процеси у таких системах, базується на рівняннях математичної фізики, а 

саме гідродинаміки. Використання законів руху та рівноваги рідини і газу та 

їх силової взаємодії з твердими тілами, що обтікають та граничними 

поверхнями дозволяє отримувати розподіл швидкостей, тиску та інших 

інформативних параметрів у робочому просторі. Це дає змогу проводити 

віртуальне планування оперативних втручань на якісно новому рівні, 

враховуючи таким чином варіабельність просторових конфігурацій моделей, 

їх аерогідродинамічні характеристики та досвід фахівців, які проводять 

оперативне втручання. 

 

 

3.1 Розробка моделі інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів 

 

 

Застосування математичного апарату гідродинаміки дозволяє 

проводити моделювання властивостей нестаціонарних квазіперіодичних 
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процесів крізь канал нерегулярної форми. Проте слід зазначити, що всі 

існуючі моделі та методи визначення стану нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, не враховують сукупний вплив статичних та динамічних 

параметрів зовнішнього середовища. Для подолання цих недоліків в роботі 

запропоновано модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, яка узагальнює вплив параметрів зовнішнього 

середовища на характеристики нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів. Обробку та аналіз нестаціонарних квазіперіодичних процесів 

реалізуємо на прикладі сигналів дихання.  

Розрахунок коефіцієнту опору носової порожнини використовується 

для раннього виявлення розладнань, а також призначення оперативного 

втручання у ринології. У більшості випадків в клінічній практиці 

виконується розрахунок коефіцієнта опору за формулою [137]: 

 

V

p
O




      (3.1) 

 

де pΔ  - диференційний тиск, V - витрата повітряного потоку 

Проте даний підхід Ґрунтується на припущенні лінійної залежності 

між витратою повітряного потоку і диференційним тиском, що відповідає 

ламінарному режиму течії. 

У роботах [239, 240] аналізується коефіцієнт опору, який 

визначається за формулою: 

 

2V

p
O 

Δ
=      (3.2) 

 

Але у такому випадку береться до уваги тільки турбулентний режим. 

Найбільш повною, з точки зору гідромеханіки і фізики явища, є модель 

Рьохрера [138], в якій найбільш адекватно відображені гідродинамічні 

характеристики процесу дихання. Як випливає з графіку зміни 
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диференційного тиску у залежності від витрати (рис. 3.1) диференційний 

тиск визначається за формулою 3.3 

 

,VkVkp 2

21
       (3.3) 

 

де 1k  - коефіцієнт ламінарного потоку, 2k  - коефіцієнт турбулентного 

потоку. 

 

Рисунок 3.1 – Залежність диференційного тиску від витрати 

повітряного потоку 

 

Проте всі наведені коефіцієнти мають загальний недолік, це наявність 

розмірності: ]м/сПа[R 3 , ]м/сПа[О 62 , ]м/сПа[k 3

1  , 

]м/сПа[k 62

2  , що не дозволяє систематизувати показники для 

визначення норми. Даний факт суттєво знижує ефективність їх застосування 

при виявленні розладнань. 

Аналізу безрозмірного коефіцієнта опору, еквівалентного коефіцієнту 

втрат на тертя, була присвячена робота [139]. Однак, як випливає з графіків, 

представлених в цьому дослідженні (рис. 3.2), ідентифікація режиму течії в 

носовій порожнині здійснювалася за фіксованим діапазоном зміни 
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коефіцієнта, що, не є вірним, оскільки в зоні турбулентної автомодельности 

коефіцієнт опору повинен бути константою. 

 

 

 

Рисунок 3.2 – Залежність коефіцієнта опору від витрати 

Однією з концепцій аналізу риноманометричних даних є розділення 

дихального циклу на чотири фази (рис. 3.3). У відповідності до 

чотирьохфазової концепції виділяють висхідну і спадну інспіраторні фази 

(першу та другу), а також висхідну і спадну експіраторні фази (третю і 

четверту). Згідно з діючими стандартами опір розраховується для першої 

інспіраторної та четвертої експіраторної фаз [135]. 

Однак даний метод дозволяє визначити лише динамічні 

характеристики витрати повітряного потоку та диференційного тиску. Ще 

одним недоліком методу є те, що ділення дихального циклу на чотири фази 

здійснюється шляхом аналізу зміни величини витрати повітряного потоку. 

Таке розділення дихального циклу не в повній мірі відображує стан 

нестаціонарного квазіперіодичного процесу, тобто характер течії повітряного 

потоку. Все це у сукупності суттєво обмежує ефективність та діагностичну 

значущість методу. 
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Рисунок 3.3 – Фази носового дихального циклу 

 

Таким чином, необхідно у повній мірі враховувати стан та структуру 

досліджуваних процесів, тобто отримати аеродинамічні характеристики 

дихального циклу, що можливо зробити за рахунок дослідження динаміки 

зміни коефіцієнта опору. Це дасть змогу підвищити точність виявлення 

розладнань за результатами обробки нестаціонарних квазіперіодичних 

часових рядів.  

З точки зору класичної механіки рідини вимірювання диференційного 

тиску в залежності від витрати є стандартними при визначенні коефіцієнта 

гідродинамічного опору, що має місце при русі рідини (нестисливого газу) 

крізь канал нерегулярної форми. Таким чином, доцільно розробити 

математичну модель визначення інтегральної ознаки нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів. 

Отримаємо теоретичну формулу для визначення інтегральної ознаки, а 

саме коефіцієнта гідродинамічного опору   на прикладі дослідження 

системи носового дихання. Нехай носова порожнина є каналом нерегулярної 

форми (рис. 3.4). Тоді диференційний тиск p  всередині каналу з одного 

боку, є різницею між повним тиском в носоглотці 1p  і зовнішнім тиском 2p  
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21
ppp   

З іншого боку, диференційний тиск p  є результатом втрат тиску на 

тертя терp  і вихороутворення 
вихp  не залежно від режиму течії всередині 

каналу 

вихтер ppp    

Запишемо рівняння Бернуллі для двох перетинів 1-2: 

 

2

V

2

V
pp

2

вих

2

21

2сер2сер

тер





      (3.4) 

 

де - 
2

  - щільність повітряного потоку, 2серV - середня швидкість потоку 

через другий перетин, і тер , вих  - коефіцієнти втрат на тертя і 

вихороутворення, відповідно. 

 

 

 

Рисунок 3.4 – Рух потоку крізь канал нерегулярної форми 

При русі рідини з малими числами Рейнольдса коефіцієнти місцевих 

опорів орієнтовно визначають за формулою А.Д. Альтшуля [241]: 

 

B
Re

A
       (3.5) 
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де A  - значення коефіцієнта місцевого опору на лінійній ділянці, B  - 

значення коефіцієнта місцевого опору на квадратичній ділянці, тобто A , B  - 

безрозмірні коефіцієнти, які залежать від форми місцевого опору. 

У процесі дихання режим течії може змінюватися від ламінарного до 

турбулентного при зміненні витрати повітряного потоку через носову 

порожнину. У разі, коли режим течії є ламінарним, коефіцієнт втрат на тертя 

обернено пропорційний числу Рейнольдса 
Re

A
лам.тер  . При цьому 

коефіцієнт втрат на вихороутворення можна прийняти постійним 

constлам.вих  . Таке вихороутворення характерно при ламінарному режимі 

течії за уступом, яким в носовій порожнині є гачковидний відросток. У разі ж 

турбулентного режиму течії, вже обидва коефіцієнти приймають постійні 

значення constтурб.тер  , constтурб.вих   [241]. Таким чином, приймаючи, 

що сума сталих коефіцієнтів є величина стала 

Bтурб.вихтурб.терлам.вих    

формулу (3.4) можна переписати у наступному вигляді: 
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      (3.6) 

 

де A , B  - безрозмірні константи. 

Середня швидкість потоку через ніздрю, що входить у вираз (3.6), пов'язана з 

витратою повітряного потоку через носову порожнину співвідношенням: 

 

н

2сер

S

V
V


 ,      (3.7) 

 

де 
н

S  - площа перетину 2. 

Число Рейнольдса стосовно каналу нерегулярної форми можна виразити 

через еквівалентний діаметр: 
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eксер
dV

2
Re       (3.8) 

 

де 
eк

d  - еквівалентний діаметр перетину 2,   - кінематичний коефіцієнт 

в’язкості повітряного потоку. 

 P

V4

S

dVdV
Re

серексерек2сер


 , при цьому 
P

S4
dек  , тобто для розрахунку 

еквівалентного діаметру потрібно провести вимірювання площі та периметру 

перетину. Детальний опис розрахунків з урахуванням невизначеності 

наведено у Додатку Б. 

Визначимо сумарний коефіцієнт опору порожнини носа ζ . Для цього 

розділимо диференційний тиск p  на швидкісний напір 
2

V 2

2сер
. Після 

ділення виразу (3.6) на швидкісний напір отримаємо загальний вираз для 

коефіцієнта опору, незалежно від режиму течії, як для ламінарного, так і для 

турбулентного потоку: 
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     (3.9) 

 

Таким чином, співвідношення між першим і другим складовими у формулі 

(3.9) буде залежати від форми носової порожнини і числа Рейнольдса, а 

безрозмірні константи і будуть зв'язувати між собою канали різних 

конфігурацій, які, однак, повинні виконувати аналогічні фізіологічні функції. 

Між коефіцієнтами в формулах (3.3) і (3.9) існує зв'язок. 
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     (3.10) 
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Отримані формули (3.10) показують, що фізичний зміст коефіцієнтів A , 
1k , 

B , 
2k  не змінюється. Однак, як було зазначено вище коефіцієнти A , B  

безрозмірні константи, а, отже, і гідродинамічний коефіцієнт опору носової 

порожнини ζ  теж величина безрозмірна. Аналіз залежностей )Re(fζ = для 

інспіраторного та експіраторного дихання дозволить визначити показники 

норми для носового дихання. 

 

 

3.2 Розробка методу синтезу інтегрального критерію оцінювання 

структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів 

 

 

Існуючі методи оцінювання структури нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів дозволяють враховувати лише динаміку змінення 

процесу. У попередньому підрозділі було показано, що обчислювання 

інтегральної ознаки стану нестаціонарного квазіперіодичного процесу 

дозволяє отримувати безрозмірну ознаку, яка враховує будь-які конфігурації 

геометричних параметрів каналів та режим течії крізь канал. Таким чином, є 

доцільним визначення критерію зміни режиму течії, який є відображенням 

структури нестаціонарного квазіперіодичного процесу. 

Формалізуємо основні етапи методу синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, що 

базується на розрахунку гдіродинамічного коефіцієнту опору каналу 

нерегулярної форми.  

Етап 1. Реєстрація та попередня обробка даних нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів. 

Для реалізації розрахунків використано нестаціонарні квазіперіодичні 

процеси на прикладі часових рядів диференційного тиску та витрати 

повітряного потоку, які отримані за допомогою програмно-апаратної системи 
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“OPTIMUS” [242]. Детальний опис системи наведено у сьомому розділі 

дисертаційної роботи. Систему зображено на рис. 3.5. 

 

  

 

Рисунок 3.5 – Програмно-апаратна система «OPTIMUS» 

Результатом вимірювань є дані диференційного тиску p  [Па] та витрати 

повітряного потоку V  [см
3
/с], які наведено на рис. 3.6. 

 

 

 

Рисунок 3.6 – Залежність диференційного тиску та витрати потоку від часу 

 

Вихідні дані для аналізу необхідно розглядати у вигляді залежності 

)V(fp  для циклів дихання, що повторюються. 

Етап 2. Визначення значущих коефіцієнтів за допомогою методу найменших 

квадратів. 

На другому етапі методу за допомогою метода найменших квадратів 

набір даних апроксимується функцією (3.3) (рис. 3.7), в результаті чого 

визначаються коефіцієнти 
1

k , 
2

k . 
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Рисунок 3.7 – Залежність диференціального тиску від витрати 

Етап 3. Обчислення інтегральної ознаки нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів відповідно до виразу (3.9). 

На третьому етапі будується залежність )Re(f  (рис. 3.8). 

 

Рисунок 3.8 – Залежність гідродинамічного коефіцієнту опору від числа 

Рейнольдса 

 

Отримана залежність є гіперболічною. На цій залежності можна 

бачити, що з деякого числа Рейнольдса crRe  коефіцієнт опору стає практично 

постійним для різних чисел Рейнольдса, і режим течії переходить від 

ламінарного до турбулентного. Числам Рейнольдса crReRe   відповідає зона 

турбулентної автомодельности, в якій закон зміни диференційного тиску від 

витрати є квадратичним.  
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Етап 4. Визначення інтервалів сталості на основі розрахунку 

критичного значення інтегральної ознаки стану нестаціонарного 

квазіперіодичного процесу. 

На четвертому етапі методу визначається критичне число Рейнольдса 

crRe , для чого обчислюється похідна
Re


, яка за абсолютною величиною 

повинна бути меншою або дорівнювати деякому заданому значенню  :  

 



≤

Re


     (3.11) 

 

Після диференціювання виразу (3.9) з урахуванням умови (3.11) отримаємо 

 



A
Recr        (3.12) 

 

Співвідношення 


A
 візьмемо за абсолютною величиною, оскільки похідна 

Re


 негативна.  

Для реалізації розробленого методу на практиці, використовуючи 

отримане критичне число Рейнольдса crRe  можна визначити величину 

критичної витрати crV , що дозволить розділити дихальний цикл на шість фаз. 

Шестифазова риноманометрія є розвиненням чотирьох фазової концепції, яка 

полягає у розділенні на фази за часом протягом одного дихального циклу. 

Проте розділення здійснюється не за зростанням/зниженням тиску/потоку, а 

відбувається з урахуванням структури нестаціонарних квазіперіодичних 

часових рядів, яка безпосередньо пов'язана з виконанням фізіологічних 

функцій, що є важливим фактором при виявленні розладнань. 

Таким чином, окрім стандартних графіків залежності величин 

диференційного тиску та витрати повітря від часу та залежності витрати 

повітря від диференційного тиску за даними передньої активної 
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риноманометрії будується графічна залежність зміни коефіцієнта 

гідродинамічного опору порожнини носа від величини витрати повітря. 

 

 

Рисунок 3.9 – Розбиття дихального циклу на шість фаз 

 

Ідентифікація фаз дихального циклу здійснюється за зміною 

усередненого коефіцієнта гідродинамічного опору  . Критерієм виділення 

другої та п’ятої фаз дихального циклу є  постійне значення коефіцієнта 

гідродинамічного опору   [243, 244]. При цьому коефіцієнт   не залежить 

від величини витрати повітряного потоку, що є зоною автомодельності 

коефіцієнту гідродинамічного опору [245]. Для узгодження теоретичних 

розрахунків, експериментальним шляхом отримано вираз для обчислювання 

величини граничної витрати потоку, яка є критерієм ділення дихального 

циклу на фази 
5cr

10

k
V 1

-
 . 

Таким чином дихальний цикл можна розділити на шість фаз [246, 247]: 

перша – фаза висхідного нестабільного інспіраторного потоку (рис. 3.10 а), 

друга – фаза стабільного інспіраторного потоку (зона автомодельності 

гідродинамічного опору) (рис. 3.10 б), третя – фаза спадаючого нестабільного 

інспіраторного потоку (рис. 3.10 в), четверта – фаза висхідного нестабільного 
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експіраторного потоку потоку (рис. 3.10 г), п’ята – фаза стабільного 

експіраторного потоку (зона автомодельності гідродинамічного опору) (рис. 

3.10 д), шоста – фаза спадаючого нестабільного експіраторного потоку (рис. 

3.10 е). 

Підсумовуючи, треба зазначити, що: 

- при визначенні безрозмірного коефіцієнту гідродинамічного опору 

носової порожнини диференційний тиск необхідно відносити до швидкісного 

напору 
2

V 2

2сер
 на вході у канал з урахуванням зміни щільності потоку в 

залежності від температури інспіраторного та експіраторного потоків; 

- у загальному випадку режим течії потоку в носовій порожнині в 

залежності від витрати або числа Рейнольдса змінюється від ламінарного до 

турбулентного з яскраво вираженою зоною автомодельности, що випливає з 

залежності )Re(f ; 

- розроблена модель інтегральної ознаки стану нестаціонарного 

квазіперіодичного процесу на прикладі обробки риноманометричних даних 

дозволяють перейти до безрозмірних коефіцієнтів гідродинамічного опору, 

що визначають аеродинаміку носової порожнини. 

 

а 

      
б 
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Рисунок 3.10 – Ділення дихального циклу на шість фаз 

а – висхідна інспіраторна фаза, б – фаза стабільного інспіраторного потоку, в 

– спадна інспіраторна фаза, г - висхідна експіраторна фаза, д - фаза 

стабільного експіраторного потоку, е - спадна експіраторна фаза 

 

Практичне застосування запропонованих моделі інтегральної ознаки 

стану нестаціонарних квазіперіодичних процесів та методу синтезу 
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інтегрального критерію у медицині отримало назву методу об’єктивної 

оцінки функції носового дихання, який складається з наступних етапів: 

1. Реєстрація і обробка риноманометричних даних 

2. Обчислення гідравлічного діаметру каналу нерегулярної форми 

та параметрів зовнішньої середи, що впливають на властивості 

досліджуваних процесів 

3. Обчислення гідродинамічного коефіцієнта опору носової порожнини 

4. Прийняття рішення про належність до класу обструкції носового 

дихання. 

 Метод дозволяє отримувати інформативні ознаки для виявлення 

розладнань та прийняття рішення про оперативне втручання. Приклади 

графічної візуалізації результатів розрахунків наведено у Додатку В. 

Беручи до уваги той факт, що найбільш близькими параметрами з 

точки зору адекватності фізичної моделі досліджуваним процесам є 

коефіцієнти моделі Рьохрера (3.3) дослідимо значущість даних коефіцієнтів 

для виявлення розладнання. 

В результаті дослідження було встановлено, що значення коефіцієнта 

ламінарного потоку 1k  як для норми, так і для патології відрізняються 

незначно, в той час як значення коефіцієнт турбулентного потоку 2k  для 

норми і патології відрізняються істотно [236] (гістограми для коефіцієнту 2k

навдено на рис. 3.11). 

 

Рисунок 3.11 – Межі діапазонів значень 2k  
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Оцінювання розширеної невизначеності коефіцієнту 
2k  показало, що 

розкид її значень знаходиться в межах 8,02926∙10
-6

 для відсутності та 

0,000155156 при наявності розладнань. 

Діагностична значимість коефіцієнтів R150 [137], Reff, VR [135] 

підтверджується даними, які представлено у таблиці 3.1, результати 

досліджень опубліковани в роботах [135, 248]. 

Таблиця 3.1 – Значення коефіцієнтів опору згідно з існуючими 

стандартами 

№ R150 Log10R (VR,Reff) Обструкція Провідність 

1 <0,3 <=0,75 дуже низька дуже велика 

2 0,3-0,5 0,75-1,00 низька Велика 

3 0,5-0,8 1,00-1,25 помірна Помірна 

4 >0,8 1,25-1,50 велика Низька 

5 - >1,50 дуже велика дуже низька 

 

Імплементація такого підходу дозволяє отримувати інформативні ознаки 

для виявлення розладнань та прийняття рішення про оперативне втручання 

}d,R, VR,,R,k,{RHC eq21002eff  , які також є вхідними даними для методу 

раннього виявлення розладнань, який висвітлено у п’ятому розділі. 

 

 

3.3 Метод імітаційного моделювання просторово-часових характеристик 

багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів 

 

 

Візуалізація просторово-часових характеристик багатовимірних 

часових рядів, що досліджуються, є потужним інструментом процесу 

раннього виявлення розладнань, який дозволяє підвищити ефективність 

прийняття рішення про розладнання, у тому числі при проведенні 

планування оперативного втручання, та є складовою інформаційної 

технології на основі якої проводиться оперативне втручання. До основних 
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інформаційних процесів технології віднесемо чисельне моделювання 

характеристик нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів та процес 

побудови тривимірної моделі. 

Метод імітаційного моделювання характеристик нестаціонарних 

квазіперіодичних часових рядів складається з таких етапів: 

Етап 1. Побудова тривимірної моделі каналу. 

Етап 2. Чисельне моделювання характеристик багатовимірних 

нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів. 

Етап 3. Визначення граничних умов моделювання 

Етап 4. Візуалізація результатів моделювання. 

Розглянемо етапи методу детально. 

Побудова 3D моделі каналу нерегулярної форми. Для проведення 

імітаційного моделювання на базі пакетів чисельного моделювання на 

першому етапі необхідно побудувати тривимірну модель досліджуваного 

об’єкту. Формалізуємо цей процес на прикладі створення 3D моделі системи 

носового дихання.  

Для створення моделі носової порожнини і навколоносових пазух 

отримаємо дані спіральної комп'ютерної томографії пацієнта з нормальними 

анатомо-фізіологічними характеристиками. Вихідними даними для побудови 

моделі є томографічні зрізи (рис. 3.12) у форматі DICOM [202], отримані на 

спіральному комп'ютерному томографі Aquilion 4 (Toshiba Medical Systems 

Europe). Параметри сканування наступні: 120 кВ, 150 мА, 240 мм (FOV), 

матриця 512х512, алгоритм реконструкції FC81 [249, 250]. 

Отримано 130 зрізів з роздільною здатністю 512х512 елементів 

зображення, таким чином їх результуюча кількість становить 34078720 

елементів. Можна використовувати зрізи з роздільною здатністю 1056х1056 

елементів та ін. В сучасних томографах цифрова матриця одержуваного 

зображення частіше всього має розмірність 512 × 512 або 256 × 256 пікселів. 
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Рисунок 3.12 – Вихідні томографічні зрізи 

Для роботи з такими даними доцільно використовувати додатки для 

масивно-паралельних обчислювань, де як вершинні буфери, що містять 

графічні примітиви, так і окремі фрагменти можуть оброблятися паралельно і 

незалежно один від одного. Це дозволяє оптимізувати обчислювальні і часові 

витрати. 

Далі виникає задача, яка полягає у виділенні носового каналу із наявної 

комп’ютерної томограми. Вихідні дані КТ сканера надаються у КТ-числах 

або одиницях Хаунсфілда. У сучасних медичних сканерів вимірювані КТ 

числа лежать в діапазоні від -1024HU до +3071 HU. Співвідношення між 

коефіцієнтом лінійного ослаблення матеріалу ( x ) і відповідної одиницею 

Хаунсфілда (H) має вигляд: 

 

(3.13) 

 

 

Комп'ютерна обробка зображення дозволяє розрізняти більш ста 

ступенів зміни щільності досліджуваних тканин - від нуля - для води, ліквору 

до ста і більше - для кісток, що дає можливість диференціювати відмінності 

нормальних і патологічних ділянок тканин в межах 0,5-1%, тобто в 20-30 

разів більше, ніж на звичайних рентгенограмах. Таблиця значень щільності 

різних тканин в одиницях Хаунсфілда наведена у Додатку Г. 

1000*
матеріалу

водиxH
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Якість отриманого зображення визначається п'ятьма факторами: 

просторовим дозволом, контрастністю, шумом і просторовою однорідністю, 

лінійністю і наявністю артефактів. Артефактами зображень в комп'ютерній 

томографії називають будь-яку невідповідність між КТ-числами 

реконструйованого зображення та істинними коефіцієнтами ослаблення 

об'єкта. Помилки реконструкції можуть бути викликані як недоліком даних, 

так і наявністю різних шумів. Основними причинами появи артефактів є 

фізичні процеси, які беруть участь в зборі даних, фактори, пов'язані з 

пацієнтом, несправність апаратури, спіральне або багатошарове сканування. 

Конструктивні особливості сучасних КТ-сканерів дозволяють мінімізувати 

деякі види артефактів, які іноді можуть бути практично повністю скориговані 

програмним забезпеченням, зокрема алгоритмами сегментації.  

Математично результат КТ дослідження це тривимірні матриці чисел, 

що представляють собою щільності різних ділянок досліджуваного обсягу. 

Виміряні значення КТ-чисел залежать від виду досліджуваної тканини і 

лежать в певному діапазоні, дозволяючи отримати об'ємні зображення  

внутрішніх структур досліджуваного об'єкта. Тривимірні реконструкції 

дають наочну картину просторового розташування структур, підвищують 

розпізнавання діагностично значущих деталей, корисні при плануванні 

операцій. Для цієї мети реалізується комплексна обробка вихідного набору 

томографічних зображень (КТ-сканів), яка включає в себе обробку 

зображення для згладжування імпульсного шуму за допомогою медіанного 

фільтру, формування сегментованого зображення за допомогою порогового 

фільтру, морфологічну фільтрацію для виділення контуру структур [250]. 

Таким чином відбувається виділення областей повітряних структур. Для 

кожної комірки графічної матриці зрізу розраховується коефіцієнт абсорбції 

(коефіцієнт ослаблення, що виражається в одиницях Хаунсфілда, для повітря 

-1000 HU). Для побудови тривимірної моделі використовується метод 

об'ємного рендерингу (Volume Rendering), який базується на алгоритмах 

побудови об’ємних реконструкцій (алгоритм проекції максимальної 
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інтенсивності та реконструкції з затіненої зовнішньої поверхні) дозволяє 

реконструювати 3D модель з набору зрізів. Отримувані реконструкції не 

мають обмеження за максимальною інтенсивністю і всі КТ-числа уздовж 

віртуального променю вносять вклад у підсумкове зображення відповідно до 

їх ваги. Кожному КТ-числу приписується певна яскравість, колір і 

прозорість, що дозволяє одночасно виділити з вихідного набору даних безліч 

структур, що мають різну щільність.  

В результаті застосування алгоритмів сегментації створюється 

сукупність точок у просторі, так звану «cloud points» що містіить точки, які 

лежать на поверхні об’єкту. Модель, що будується є результатом з’єднання 

точок за допомогою методу «reverse engineering» [251]. Операція побудови 

моделі є автоматизованою та міститься у багатьох графічних пакетах, таких 

як «Maya» [252], «Geomatic» [253]. В графічних пакетах 3D-моделювання 

«3D Studio MAX», «OpenGL Optimizer», «LightWave» використовуються 

алгоритми триангуляції Делоне [254]. 

Метод передбачає з'єднання між собою набору точок непересічними 

відрізками прямих ліній таким чином, щоб сформовані трикутники прагнули 

до рівнокутності. Алгоритм працює шляхом постійного нарощування до 

поточної тріангуляції по одному трикутнику за крок. На кожній ітерації 

здійснюється пошук трикутника, який підключається до межі поточної 

тріангуляції. 

В результаті для побудови об'ємної моделі сегментовані елементи 

представляються у вигляді полігональної сітки, тобто всі зв'язкові 

компоненти повітряних структур на кожному томографічному зрізі 

послідовно з'єднуються між собою. Кількість елементів мережі може 

варіювати від 82000 до 1,44 мільйона комірок. 3D модель, отриману в 

результаті рендерингу зображено на рис.3.13. 
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Рисунок 3.13 – 3D модель носової порожнини 

У роботі використано програмне середовище «3D Slicer» [255]. 

Програма «3D Slicer» є гнучкою, модульною платформою для аналізу 

зображень і візуалізації. Програма «3D Slicer» може бути легко розширена 

для розвитку інтерактивних і пакетних інструментів обробки для різних 

застосувань. «3D Slicer» забезпечує реєстрацію зображень, обробку DTI 

(дифузійна трактографія), інтерфейс для зовнішніх пристроїв, GPU з 

підтримкою об'єму, разом з іншими можливостями. «3D Slicer» має модульну 

організацію, яка дозволяє легко додавати нові функціональні можливості і 

надає ряд загальних можливостей. Інтерактивні можливості візуалізації «3D 

Slicer» включають можливість відображення довільно орієнтованих 

шматочків зображення, створення поверхні і високу продуктивність 

візуалізації об'єму.  

Таким чином, програма «3D Slicer» є потужним інструментом 

відкритого доступу для аналізу комп’ютерних томограм, у даному випадку 

побудови 3D моделі каналу нерегулярної форми. 

Інтерфейс користувача зображено на рис. 3.14.  

 



155 

 

 

 Рисунок 3.14 – Графічний інтерфейс користувача 

Послідовність операцій побудови 3D моделі зображено на рис. 3.15. 

 

Рисунок 3.15 – Побудова 3D моделі 

Експериментальним шляхом визначено, що кількість елементів сітки 

моделі повинна бути у діапазоні Q(10
7
) - Q(10

9
) елементів (роздільна 

здатність 0,1 мм Q(10
8
)) , для забезпечення достатньої точності розрахунків. 
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Чисельне моделювання характеристик багатовимірних нестаціонарних 

квазіперіодичних часових рядів. 

За результатами аналізу літературних джерел процеси що 

досліджуються у багатьох випадках вважаються стаціонарними з ламінарним 

режимом течії. Проте такий підхід не є прийнятним, оскільки у каналі 

нерегулярної форми навіть при малих швидкостях спостерігається 

турбулентний режим [256]. Присутність областей раптового звуження, 

розширення каналів призводить до суттєвої турбулізації потоку, що 

супроводжується утворенням турбулентних вихорів, які істотно 

ускладнюють здійснення вимірювань параметрів, якісна оцінка яких 

необхідна для опису конвективних процесів, пов'язаних з перенесенням маси 

і енергії. В роботах [257-259] зазначено, що ламінарний та турбулентний 

режими відповідають визначеним значенням числа Рейнольдса. Наприклад в 

[257] це 545 при витраті 7,5 л/мін і 2905 при 40 л/мін, в [258] турбулентний 

режим починається з величини витрати повітряного потоку 15 л / мин, а в 

роботі [259] турбулентний режим відповідає значенням чисел Рейнольдса> 2 

* 10
3
. Так у роботах [257-263] прийняті наступні припущення при проведенні 

чисельного моделювання: для величин витрат від 7,5 л/мін до 15 л/мін 

використовуються моделі ламінарного режиму, для величин витрати 20 л / 

мін - 40 л/мін - моделі турбулентного режиму. Однак слід зазначити, що 

число Рейнольдса залежить не тільки від швидкості потоку, а і від діаметру 

каналу, в даному випадку еквівалентного гідравлічного діаметру ноздрі. Так 

само, з теорії аеродинаміки [260] відомо, якщо вхід в трубу зробити плавним, 

то ламінарний рух може підтримуватися при істотно великих числах 

Рейнольдса, наприклад до 50000. Таким чином, необхідно враховувати ці 

особливості при розрахунку чисел Рейнольдса. 

При перевірці гіпотези нестаціонарності проводиться розрахунок 

числа Струхаля [264] згідно з: 

 

(3.14) 
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де f2  - частота дихання, d - характерна довжина (гідравлічний 

діаметр), 
avV - характерна швидкість потоку. 

Відповідно до проведених розрахунків для n=68, 1с57,1ω = , мd ]03.0,01.0[∈

, c/м]5.0,15.0[Vav∈ , число Струхаля 25,0S > , що свідчить про 

нестаціонарність процесу. 

При малих швидкостях, коли можна знехтувати впливом стисливості 

газу, закони руху рідини та газу співпадають із законами гідродинаміки 

(науки про рух нестисливих рідин).  

Дослідимо ламінарну модель. Як відомо з [265] при ламінарному русі 

частинки потоку рухаються струминками, які не перемішуються. Причиною 

виникнення градієнта швидкості є наявність дотичних напружень (або сил 

тертя шарів один об одного), що залежать від в'язкості середовища. 

Взаємозв'язок сил в'язкого тертя і градієнта швидкості встановлюється 

законом Ньютона, який припустив, що сили опору, що виникають при 

ковзанні шарів, пропорційні площі їхнього зіткнення і швидкості ковзання. 

 

dr/dV        (3.15) 

 

де  - дотична напруга,   - коефіцієнт динамічної в’язкості, V - 

миттєва швидкість середовища в досліджуваній точці перетину, r  - відстань 

від осі потоку до точки. Тоді для ламинарної течії в'язкого середовища 

розподіл швидкості у трансверсальному перетині потоку описується 

рівнянням: 

 

),R/r1(VV 22

m -      (3.16) 

 

де mV  - швидкість середовища на осі потоку, R  - радіус потоку 

.R/rV2dr/dV 2

m-  Розподіл дотичних напруг згідно з рівнянням (3.15) 
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.R/rV2 2

m   Розподіл трансверсального градієнту тиску визначається 

рівнянням: 

,/)1(16/ 22 DUdrdp       (3.17) 

 

де .2/VU,2/DR,R/r m  

Продольний градієнт тиску визначається рівнянням Нав'є-Стокса: 

 

2/UD/dl/dp 2     (3.18) 

 

де λ  - коефіцієнт гідравлічного тертя .Re/64λ =  

Далі розглянемо турбулентний рух потоку. 

Течія повітря в носовому каналі розглядається в наближенні тривимірного 

нестаціонарного турбулентного потоку однорідного ізотермічного суцільного 

середовища. При таких умовах задачею моделювання є математичне 

формулювання законів збереження маси і кількості руху, доповнених 

рівнянням стану ідеального газу [266]. 
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Повітряний потік крізь носову порожнину є в'язким нестисливим 

середовищем. У разі в'язкого нестисливого середовища невідомими є 
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складові швидкості zyx V,V,V  і тиску p , а повна система рівнянь складається з 

рівнянь Нав’є-Стокса  та нерозривності [267]: 

 

  














0,Vdiv

VΔpgrad
1

-F
dt

V







  (3.20) 

 

де V


 -вектор швидкості, F


- вектор одиничної масової сили,  - 

щільність, p - тиск,  - кінематичний коефіцієнт в'язкості. 

Турбулентний рух рідин і газів є найбільш поширеною формою 

перебігу в різних системах з нерегулярною геометрією. Традиційний підхід 

до розрахунку таких течій ґрунтується на усереднених за тим чи іншим 

правилом рівняннях Нав'є-Стокса. Отримані таким чином рівняння 

Рейнольдса внаслідок нелінійності рівнянь Нав'є-Стокса виявляються 

незамкнутими. Замикання рівнянь Рейнольдса проводиться за допомогою 

напівемпіричних гіпотез турбулентності. Також можна проводити замикання 

за допомогою виведення рівнянь щодо рейнольдсових напружень. 

У задачах моделювання руху повітряного потоку через носову порожнину 

використовують такі основні моделі турбулентності:   ,    і SST 

модель Ментера [257-265, 270, 271, 272]. 

Модель   відноситься до сімейства двопараметричних дисипативних 

моделей турбулентності. Дана модель добре зарекомендувала себе при 

розрахунках зсувних турбулентних течій. Підсумовуючи рівняння для енергії 

турбулентних пульсацій, швидкості дисипації турбулентної енергії, вирази 

для кінематичної турбулентної в'язкості і записуючи комплект стандартних 

констант [273], уявимо стандартну   модель (3.21): 
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де k  - енергія турбулентних пульсацій (щільність), 
t

 - кінематична 

вихрова в'язкість, 
i

U - середньомасова швидкість,   - швидкість дисипації 

турбулентної енергії, 
1

C


, 
2

C


, C , 
k , 

  - емпіричні константи, визначені 

на основі рішення задач про плоский струмень і шар змішування. Таким 

чином,    модель надає найбільш широкі можливості для розрахунку 

вільного руху газу (на віддалі від стінок). 

Розглянемо    модель на прикладі моделі Вілкокса [271]. Вона 

формулюється як кінематична вихрова в'язкість  /kt  , турбулентна 

кінетична енергія: 
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Питома швидкість дисипації: 

 

(3.23) 

 

 

Коефіцієнти замикання і допоміжні співвідношення: 
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де k  - енергія турбулентних пульсацій,   - дисипація на одиницю 

турбулентної енергії,  - перехресний дифузний член,  ,*
- коефіцієнти 

дифузійних членів, 
f  *f


- функції, що залежать від 

k і  , ij  і ijS  - 

тензори обертання і швидкостей деформації. На відміну від    моделі 
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модель    дозволяє найточніше описувати рух повітряного потоку в 

пристеночной області, поблизу граничного шару. 

Ф. Р. Ментер [264] запропонував модель, що поєднує в собі зазначені 

сильні сторони    і    моделей. Для цього    модель 

переформулювати в термінах k і ω, а потім в отримані в результаті модельні 

рівняння введена емпірична функція F1, що забезпечує плавний перехід від 

   моделі в пристінковій області до   моделі на відстані від твердих 

стінок. Модель [264] записується шляхом суперпозиції моделей    и, 

   помножених відповідно на вагову функцію F1 і (1-F1 ). 

Функція F1 обирається таким чином, щоб дорівнювати одиниці на 

верхній межі прикордонного шару і прагнути до нуля при наближенні до 

стінки. Зшивання передбачається в області сліду прикордонного шару. 

Другий важливий крок полягає у видозміні стандартного зв'язку між k, ω і 

турбулентною в'язкістю t . В цей зв'язок введений спеціальний обмежувач 

(MSST), що забезпечує перехід від неї до формули Бредшоу [260], згідно з 

якою турбулентна напруга тертя пропорційна кінетичної енергії 

турбулентності k31,0UU '

j

'

i  . Цей прийом отримав назву SST (shear stress 

transport). 

Рівняння моделі    помножуються на F1, а рівняння моделі     – на (1 

- F1), отримані рівняння складаються. Вводячи повну похідну Лагранжа 
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 , запишемо систему вихідних рівнянь моделі Ментера: 
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  (3.24) 

 

де ,2212 )F1(F  -
21 φ,φ - константи моделей    і    

відповідно. Використовуються системи констант [264]. Таким чином, 
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системи калібровані по пристінковим течіям і вільним зсувними верствам 

відповідно. Модель замикається виразом для вихровий в'язкості:

 // ktt  . Складові тензора рейнольдсових напруг 
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Поблизу стінки функція 
1

F  повинна бути близька до одиниці в значній 

частині прикордонного шару, цього вимагає    модель, а в міру 

віддалення від стінки і наближення до границі прикордонного шару 
1

F  

повинна прагнути до нуля, це забезпечує незалежність від зовнішніх умов, 

характерну для    моделі. Функція 1F  залежить від змінної 
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наступним чином: 

 

),tanh(arg4

11 F      (3.26) 

 

де y - відстань до поверхні; 
k

CD  - позитивна частина перехресних 

дифузійних членів в рівнянні переносу ω : .10,
∂
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2max 20
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Треба розуміти, що усереднення здійснюється відразу за всіма 

масштабами турбулентності і, отже, моделювання на основі напівемпіричних 

гіпотез необхідно проводити з урахуванням різномасштабності структур, що 

беруть участь в процесах перенесення в тих чи інших областях течії. До того 

ж уявлення миттєвих значень гідродинамічних параметрів у вигляді суми 

усередненої величини (в часі) та її пульсаційної складової, відповідно до 

підходу Рейнольдса, означає, що усереднення гідродинамічної величини за 

часом дає її математичне сподівання, а пульсації складова якої - дисперсія 

випадкової величини. 
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Коефіцієнти моделі які використано для розрахунків наведено у таблиці 

3.2 

Таблиця 3.2 – Коефіцієнти SST-моделі 

Коефіцієнт Значення 

alphaK1 0.85 

alphaK2 1 

alphaOmega1 0,5 

alphaOmega2 0.856 

gamma1 0.55555556 

gamma2 0.44 

beta1 0.075 

beta2 0.0828 

betaStar 0.09 

a1 0.31 

b1 1 

c1 10 

 

Визначення граничних умов моделювання. 

Для обчислення характеристик процесу за допомогою обраних рівнянь 

тривимірних нетсаціонарних процесів, необхідно задати граничні умови 

моделювання: 

1. на вході у канал (ділянка входу у носову порожнину) тиск 

дорівнює тиску навколишнього середовища pвх=pатм; 

2. умова непроникнення і прилипання на стінках – всі компоненти 

швидкості дорівнюють нулю: Vx=Vy=Vz=0; 

3. наразі для визначення граничних умов при моделюванні 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів обираються періодичні функції. 

Наприклад для дослідження процесу дихання використовується модель 
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сигналу )ft2sin(Ap  . Проте дана модель не дозволяє враховувати 

варіативність характеристик процесу. 

Квазіперіодичний процес може бути представлений у вигляді суми 

періодичних функцій 
i

i ),t(S)t(x  де функція )(tSi має мінімальний період 

T  і частоту ii Tf /1 , при цьому особливість спектрів квазипериодических 

сигналів полягає в тому, що частоти гармонік в них не знаходяться в 

кратному відношенні, а тривалість кожного наступного періоду відрізняється 

від попереднього. Таким чином, доцільно визначити граничні умови на 

виході з каналу з урахуванням властивості квазіперіодичності. Нехай 

нестаціонарний квазіперіодичний сигнал задається відповідно до моделі: 

 

))t((αx(t)=A(t)f      (3.27) 

 

де )(tA  - амплітуда сигналу, яка змінюється на локальному сегменті 

сигналу періоду )t(/1T  , )t(α  - фаза сигналу з частотою, що змінюється, 

)(f   - деяка періодична функція. 

Також граничні умови у вигляді нестаціонарного квазіперіодичного 

сигналу можна задати як суму періодичних коливань згідно з виразом: 

 




1i
imn )tsin(2πiA=P     (3.28) 

 

де nA  - амплітуда n-сигналу, it  - тривалість ділянок сигналу, що 

відповідають вдиху на видиху, 
mf - частота T/1f  . 

Для проведення моделювання на виході з каналу задаються дані, 

одержані експериментальним шляхом, а саме часовий ряд диференційного 

тиску, який представлено у вигляді суми періодичних функцій. 

Використовуючи такий підхід реалізовано нестаціонарні граничні умови 

для моделювання повного дихального циклу, що містить вдих та видих. 
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Рисунок 3.16 – Приклад граничної умови на виході з каналу 

Візуалізація результатів моделювання. 

 В результаті моделювання отримано просторові поля швидкостей 

потоку, а також траєкторії руху об’ємів повітряного потоку. Результати 

моделювання наведено на рис. 3.17, 3.18 та 3.19, 3.20 для ламінарної та 

турбулентної моделей відповідно. 

 

Рисунок 3.17 – Поля вектору швидкості в деяких перетинах каналу для 

ламінарної моделі 

 

Рисунок 3.18 – Лінії струму в каналі для ламінарної моделі 
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Рисунок 3.19 – Поля вектору швидкості в деяких перетинах каналу для 

турбулентної моделі 

 

 

Рисунок 3.20 – Ліні струму у каналі для турбулентної моделі 

 

Розподіл швидкостей потоку у деяких перетинах каналу наведено на 

рис. 3.21. 
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Рисунок 3.21 - Розподіл швидкостей потоку у деяких перетинах каналу 

 

Як видно з рисунків, на відміну від ламінарної, турбулентна модель 

надає можливість візуалізації окремих вихрових структур потоку різних 

масштабів. Це дає змогу фахівцю скорегувати хід оперативних втручань 

таким чином, щоб уникнути непотрібних маніпуляцій. Таким чином, 

доцільно проводити моделювання на основі турбулентної SST-моделі 

зсувних напруг, яку застосовано для розрахунку параметрів нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів у каналах нерегулярної форми. Найбільші 

значення швидкості потоку візуалізуються в області передодня носу, 

нижнього носового ходу, а також носоглотки. Як видно з рис.3.20, наявність 

великомасштабних вихрових структур спостерігається у місцях раптового 

розширення меж течії. Все це дає змогу хірургу приймати рішення про хід 

втручання на основі дослідження аеродинамічних властивостей, які свідчать 

про про стан функції носового дихання, а не тільки спираючись на дані 

комп’ютерної томографії, що надають інформацію про геометричні 

властивості носової порожнини. Наявність турбулентних потоків у носовій 

порожнині свідчить також про виконання фізіологічних функцій системи 

носового дихання, а саме фільтрації, зволожування, зігрівання, виконання 

яких забезпечує нормальне функціонування системи. 
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3.4 Аналіз результатів і моделювання 

 

 

Для оцінювання адекватності моделі необхідно провести порівняльний 

аналіз результатів моделювання та експериментальних даних. Перед цим 

необхідно впевнитися, що всі алгоритми розрахунку та програмні модулі 

функціонують правильно, для чого доцільно провести тестування та 

відповідну наладку. Також необхідно перевірити практичну значущість 

методу синтезу інтегрального критерію оцінювання морфології 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, зробимо це на прикладі 

об’єктивної оцінки носового дихання. 

Використовуючи критерій згоди Пірсона для n=150 виявлено 

кореляційну залежність між значеннями критичного числа Рейнольдса і 

даними суб’єктивного оцінювання рівня обструкції згідно зі шкалою VAS 

[274] (Додаток Д) для рівня двосторонньої значущості p=0.01 при rcr=0.21 

r=0,6460978 (для n=584 отримано міжнародну класифікацію обструкції 

носового дихання за значеннями коефіцієнта гідродинамічного опору і 

критичного числа Рейнольдса. 

В таблиці 3.3 наведено міжнародну класифікацію ступенів обструкції 

носового дихання за значеннями коефіцієнта гідродинамічного опору і 

критичного числа Рейнольдса. 

 

Таблиця 3.3 Класифікація обструкції носового дихання 

Діапазони HRC ( ) Recr Обструкція 

1 0,2-0,5 <=300 нема 

2 0,5-0,8 300-500 низька 

3 0,8-1,2 500-800 помірна 

4 1,2-3,8 800-1500 висока 

5 >3,8 >1500 дуже висока 

Графічну залежність коефіцієнта гідродинамічного опору від критичного 

числа Рейнольдса наведено на рис 3.22. 
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Таблиця 3.4 Результати розрахунків коефіцєнта гідродинамічного опору 

Класи HRC 

1 

N 169 

Mean 0,338 

SD 0,116 

2 

N 110 

Mean 0,679 

SD 0,214 

3 

N 117 

Mean 0,948 

SD 0,345 

4 

N 104 

Mean 2,190 

SD 0,671 

5 

N 79 

Mean 5,498 

SD 1,783 

 

 

Рисунок 3.22 – Залежність коефіцієнта гідродинамічного опору від 

критичного числа Рейнольдса 



170 

 

 

Слід звернути увагу, що щільність повітря   і коефіцієнт кінематичної 

в'язкості  , що входять до наведених формул розрахунку (3.9), (3.10), 

залежать від температури вдихуваного і повітря, що видихається. Незалежно 

від температури вдихуваного повітря, середня температура повітря, що 

видихається дорівнює 33℃. Це необхідно враховувати при визначенні 

швидкісного напору і числа Рейнольдса на вдиху і видиху. Так як при різниці 

температур 13t  ℃, похибка для швидкісного напору складе 5%, а для 

числа Рейнольдса 10%, що в свою чергу вплине на точність визначення 

коефіцієнта гідродинамічного опору носової порожнини )Re(f . 

Гідродинамічний коефіцієнт опору носової порожнини [275-277] 

включено до міжнародної класифікації параметрів оцінювання 

риноманометричних даних, яку наведено у Додатку Е. 

Для перевірки адекватності чисельного моделювання було побудовано 

експериментальну систему [278, 279], яка складається з ротаметра, 

аспіратора, фільтру, небулайзера та фізичної моделі носової порожнини. 

Систему зображено на рис. 3.23. 

 

 

Рисунок 3.23 – Експериментальна система 
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На рис. 3.24 зображено модель носової порожнини з прозорого 

фотополімерного матеріалу [280, 281], яку надруковано за допомогою метода 

стереолітографії. Роздільна здатність моделі 0,5 мм. 

 

 

Рисунок 3.24 – Модель носової порожнини 

Модель порожнини носа було герметизовано та укріплено за допомогою 

спеціального тримача, негативний та позитивний тиск в моделі створювались 

за допомогою аспіратора. Між аспіратором та носоглоткою моделі в 

герметичному контурі знаходився ротаметр, за допомогою якого 

регулювалася і встановлювалася величина повітряного потоку. За допомогою 

небулайзера відтворювався повітряний потік, склад якого варіювався для 

проведення дослідження седиментації частинок різного розміру. 

Прогнозування якісних характеристик осадження аерозольних часток в 

порожнині носа (області локалізації седиментованих частинок) надає 

можливість уточнення планування малоінвазивних та оперативних втручань. 

Для вимірювання перепаду тиску протягом часу було застосовано метод 

передньої активної риноманометрії (ПАРМ), за допомогою програмно-

апаратного комплексу для риноманометричних вимірювань «OPTIMUS». 

Результати експериментального вимірювань для моделі каналу 

нерегулярної форми, а також для чисельного моделювання наведено на рис. 

3.25. 
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а       б 

Рисунок 3.25 – Результати моделювання 

а – фізична модель, б – чисельне моделювання 

З рис. 3.25 видно, що результати чисельного моделювання 

узгоджуються з результатами експерименту на фізичній моделі, що 

підтверджує її адекватність. Тобто можна зробити висновок, що турбулентна 

SST- модель із нестаціонарними граничними умовами на виході дозволяє 

проводити моделювання повного дихального циклу та може 

використовуватись для проведення розрахунків гідродинаміки у каналах 

нерегулярної форми. Такі розрахунки є дуже важливими для проведення 

планування оперативних втручань. Запропоновані в підрозділах 3.2, 3.3 

методи є компонентами інформаційної технології раннього виявлення 

розладнань та інформаційної технології планування оперативних втручань на 

основі візуалізації місцезнаходження розладнань. Процес побудови 3D 

моделі каналу нерегулярної форми потребує як операцій попередньої 

обробки, так і операцій постобробки КТ-сканів. Чисельне моделювання на 

основі CFD-аналізу містить підпроцеси вибору просторово-часової моделі 

для отримання характеристик нестаціонарних квазіперіодичних часових 

рядів, завдання початкових і граничних умов моделювання, візуалізації 

результатів моделювання. Візуалізація результатів моделювання дає змогу 

локалізувати місцезнаходження розладнань. Детальний опис інформаційної 
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технології, яка використовується для планування оперативних втручань 

наведено у шостому розділі дисертаційної роботи. 

 

 

3.5 Висновки за розділом 

 

 

1. Розроблено модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, яка враховує сукупний вплив статичних та 

динамічних параметрів зовнішнього середовища, що дає можливість 

враховувати властивості нестаціонарності та квазіперіодичності при 

виявленні розладнань. 

2. Розроблено метод синтезу інтегрального критерію оцінювання 

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 прогнозування розладнань в умовах неповної інформації про 

стан процесу Отримано міжнародну класифікацію обструкції за даними 

коефіцієнтів гідродинамічного опору та критичного числа Рейнольдса, яка 

використовується для раннього виявлення розладнань та прийняття рішень 

про втручання. 

3. Ґрунтуючись на моделях та методах теорії гідродинаміки автором 

розроблено системний підхід до визначення інформативних ознак 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі методів дослідження 

фізичних властивостей процесів, який використовується для раннього 

виявлення розладнань, та планування оперативних втручань. 

4. Запропоновано метод оцінювання функції носового дихання на 

основі аналізу риноманометричних даних шляхом виділення додаткових фаз 

дихального циклу, а саме другої інспіраторної фази та п’ятої експіраторної 

фази, за допомогою моделі розрахунку гідродинамічного опору, які 

відповідають автомодельному режиму течії та враховують структуру 
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нестаціонарного квазіперіодичного процесу. Використання даного методу, 

який отримав назву «шестифазової концепції» дозволило підвищити точність 

виявлення розладнань функції носового дихання. 

5. Вдосконалено метод імітаційного моделювання характеристик 

багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів на основі 

турбулентної моделі зсувних напруг, яка застосована для розрахунку 

параметрів нестаціонарних квазіперіодичних процесів у каналах 

нерегулярної форми із нестаціонарними граничними умовами. Вперше 

проведено моделювання руху повітряного потоку крізь носову порожнину із 

нестаціонарними граничними умовами на виході каналу для повного 

дихального циклу. Процеси побудови тривимірної моделі та проведення 

чисельного моделювання руху повітряного потоку є основними 

інформаційними процесами інформаційної технології планування 

оперативних втручань на основі візуалізації місцезнаходження розладнань. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному 

списку використаних джерел під номерами [31 – 35, 135, 137 – 139, 185, 236, 

239 – 281]. 
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4. МЕТОД ЕКСТРАКЦІЇ ІНФОРМАТИВНИХ ОЗНАК НЕСТАЦІОНАРНИХ 

КВАЗІПЕРІОДИЧНИХ ЧАСОВИХ РЯДІВ 

 

 

Виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах це 

насамперед аналіз часових рядів. Перш за все задачею аналізу часових рядів є 

виявлення внутрішньої структури сигналу та прихованих залежностей, які 

містять значущу інформацію. Математичний апарат, який застосовується для 

аналізу часових рядів у своєї більшості Ґрунтується на методах статистичного 

аналізу. В теорії часових рядів розроблено комплекс методів дослідження і 

аналізу: кореляційний і спектральний аналізи, методи згладжування і 

фільтрації, моделі авторегресії і ковзного середнього. Статистичні методи 

дають змогу отримати безпосередньо пряму кількісну характеристику 

сигналу. Проте для нестаціонарних процесів характерна мінливість 

статистичних характеристик, тому цей факт необхідно враховувати при 

розробці моделей екстракції інформативних параметрів сигналу. 

Методи аналізу часових рядів ділять на методи аналізу у частотній, 

часовій області, а також у частотно-часовій області. Аналіз часових рядів у 

часовій області отримав поширення для задач прогнозування рядів, 

виявлення розладнань в економіці, екологічного моніторингу, аналізу 

радіолокаційних та біомедичних сигналів та ін. Для вирішення завдання 

прогнозування часових рядів застосовується комплекс таких методів як 

ARIMA, FARIMA, GARCH [141, 282, 283] та ін. Їх застосовування є 

корисним для задач апроксимації та фільтрації. Проте їх імплементація не 

дозволяє отримувати спектральні характеристики які несуть важливу 

інформацію про наявність розладнання складних об’єктів. Також вони 

малоефективні для екстракції інформативних ознак у випадку 

квазіперіодичних послідовностей та потребують вибірок даних за довгий 

період часу. Методи спектрального оцінювання дозволяють якісно та 

кількісно оцінити співвідношення частотних компонент сигналу. Отримання 
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оцінок спектрального складу сигналів у багатьох випадках дозволяє 

визначати у якому стані знаходиться об’єкт. 

Підхід, заснований на методах теорії розпізнавання образів робить 

можливим зведення задачі класифікації динамічних даних часових рядів до 

задачі класифікації статичних даних, що суттєво впливає на точність 

виявлення розладнання. Таким чином необхідно здійснити перехід від 

часового ряду до вектору інформативних ознак, що його характеризують. 

 

 

4.1 Дослідження методів попередньої обробки часових рядів 

 

 

Завдання фільтрації і екстракції інформативних ознак часових рядів 

доцільно вирішувати комплексно. Фільтрація є важливим етапом для 

усунення завад, а вирішення завдання екстракції дозволяє сформувати вектор 

значущих параметрів процесу. 

При проведенні реєстрації сигналу, а особливо біосигналу завжди 

накладаються наведення (перешкоди) і шуми. Наведення виникають 

внаслідок дії зовнішніх фізичних полів, які не мають прямого відношення до 

об'єкту досліджень. Перешкоди фізичної природи виникнення впливають на 

чутливий елемент вимірювального перетворювача або на окремі вузли або 

ланцюги пристрою перетворення біосигнала. 

Шуми, характерні як для вимірювальної апаратури, так і для об'єкту 

вимірювань. Під шумами розуміються такі сигнали, які з'являються на виході 

внаслідок особливостей функціонування і параметрів вимірювальної 

апаратури, а також внаслідок роботи інших підсистем і наявності процесів в 

організмі, в результаті яких виникають сигнали, які не мають прямого 

відношення до визначеним показникам або характеристикам. 

Велику долю несстаціонарних сигналів складають фізіологічні сигнали. 

Складність вирішення завдань обробки фізіологічних сигналів обумовлена 

тим, що біологічні процеси породжують сигнали на низьких рівнях 
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амплітуди. Тому для їх реєстрації використовуються високочутливі датчики, 

які, крім корисного сигналу фіксують електричні і магнітні сигнали від 

сторонніх джерел. Такі перешкоди, що неминуче виникають в реальних 

умовах реєстрації фізіологічних сигналів, розглядаються як шумовий 

компонент, що спотворює корисний сигнал. 

На першому етапі даного дослідження для видалення шумів сигналів 

витрати повітряного потоку та диференційного тиску застосовано фільтр 

нижніх частот Батерворта третього порядку за частотою зрізу 50 Гц. Завдяки 

апаратним характеристикам системи реєстрації (24-х розрядний АЦП, 

інструментальний підсилювач з малим рівнем шумів та сучасний 

мікроконтролер Silicon Labs C8051F350/1/2/3) [242] вдалося досягти 

відношення сигнал/шум, що дорівнює 65 дБ. 

На наступному етапі для виділення корисного сигналу на тлі перешкод, 

було використано алгоритми фільтрації і згладжування шумів. По-перше 

такий підхід дозволяє видаляти завади, а по-друге – сформувати набір 

інформативних ознак, який є необхідним у випадку застосування теорії 

розпізнавання образів. У нашому випадку необхідно видалити верхні 

частоти, для того, щоб виділити інформативні ознаки в області нижніх 

частот. 

З точки зору статистичного підходу до аналізу часових рядів, який є 

основним на даний час для аналізу часових рядів різного походження, модель 

часового ряду можно записати у вигляді: 

 

),,...,,...,( ,1 knnmnnn yyFy       (4.1) 

 

де ny  - часова послідовність та i  - шум, що є послідовністю 

некорельованих випадкових величин, m,k  - деякі скінченні числа. 

Загальна статистична модель часового ряду також може мати наступний 

вигляд: 

 

,)t(fx ttt        (4.2) 
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де часовий ряд 
tx  є сумою деякої систематичної компоненти )t(f  та 

стохастичної компоненти 
t ,  ,   - цілочисельні коефіцієнти з множини 

{0,1}, t  - похибка з нульовим математичним очікуванням і скінченною 

дисперсією. При 0  та 1  модель (4.2) описує поведінку 

нестаціонарних стохастичних процесів [284]. Даний клас моделей часових 

рядів  дозволяє отримувати ймовірність того, що деякі значення, що 

прогнозуються будуть знаходитись у детермінованому інтервалі. Перевіремо 

ефективність моделей класу на нестаціонарних квазіперіодичних процесах. 

 Метод ковзного середнього (Moving Average) [285] реалізує 

згладжування зашумлених даних згідно з формулою: 

 







1W

0j0

*

0

0

],jn[
W

1
]n[y)t(y      (4.3) 

 

де 
0W  - ширина вікна згладжування. Формула (4.3) може бути 

перетворена у рекурентну форму: 

 

]),Wn[x]n[x(]1n[y]n[y 0

**     (4.4) 

 

де ./1 0W  Чим більше розмір вікна 
0W , тим ефект згладжування 

більш виражений. Проте, розмір вікна не повинен бути більше ніж чверть 

вибірки, що аналізується, в такий спосіб можуть бути виключені коливальні 

компоненти і отриманий ряд може значно різнитися від вихідного. До того ж 

можна загубити індивідуальні особливості ряду. Результати застосування 

методу наведено на рис. 4.1, червоним кольором зображено вихідний сигнал, 

чорним – оброблений, параметр 30 W . 
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Рисунок 4.1 – Результати згладжування методом ковзного середнього 

 

Як можна побачити з рис. 4.1 метод незначно спотворює амплітуду 

сигналу, проте його напівперіоди заповнено NA (невизначеними) 

значеннями. 

Наступним широко розповсюдженим методом фільтрації є метод 

експоненціального згладжування (Simple Exponential Smoothing) [286], 

рекурентне співвідношення для якого має наступний вигляд: 

 

],[)1(]1[][ ** nxnyny       (4.5) 

 

де 10    - параметр згладжування, яке є максимальним при 1 . Є 

відомими модифікації методу, це методи Холта та Вінтера [287]. 

Результати імплементації наведено на рис. 4.2. 

 

Рисунок 4.2 – Результати згладжування методом експоненціального 

згладжування 
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Як можна бачити з рисунків, методи дають практично однаковий результат 

згладжування. При застосуванні методу необхідно бути обережними з 

наданням ваги значенням, що передують. На рис. 4.3 наведено залишки 

сигналу. 

 

Рисунок 4.3 – «Залишки» як результат застосування методу 

експоненціального згладжування 

 

Для аналізу часових рядів широко розповсюджені авторегресійні 

моделі (ARMA) [288], але як правило вони не застосовуються на даних з 

вираженими циклічними коливаннями. З позиції підходу обчислювального 

інтелекту для задач класифікації нас цікавлять саме властивості цієї 

циклічності, а не властивості залишків від циклів які б прогнозувалися за 

допомогою авторегресії, тому доцільно дослідити модель на базі ковзного 

середнього та авторегресії (ARIMA) [288], яка є модифікацією ARMA для 

аналізу нестаціонарних часових рядів та у загальному випадку має вигляд: 

 

 
 

 
p

1i

q

1j
tjtjit

d

it

d ,ycy     (4.6) 

 

де p - порядок авторегресійної моделі, d  - порядок різниць часового 

ряду, q  - порядок ковзаючого середнього, p,...,1 - коефіцієнти авторегресії, 
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j  - коефіцієнти ковзаючого середнього, c  - константа, що у більшості 

випадків дорівнює нулю. 

 

Рисунок 4.4 – Результати згладжування методом ARIMA 

 

Нестаціонарні DS - часові ряди (ряди зі стохастичним трендом 

Difference stationary) згідно алгоритму ARIMA приводяться до стаціонарних 

шляхом обчислювання d-ї різниці, при чому параметр d вказує на кількість 

обчислювань різниці сусідніх рівней часового ряду. У випадку TS – часових 

рядів (ряди з детермінованим трендом Trend Stationary), якщо тест Дікі-

Фулера [143] не показує наявність одиничних корнів, використовують 

операцію детрендування, яка базується на відніманні з сигналу ковзного 

середнього. Проте, наприклад у ситуації, коли таке детрендування буде 

застосовано для DS – ряду, це може призвести до появи періодичності, яка не 

є характерною для вихідного сигналу, а є результатом помилкового 

видалення тренду [284]. У свою чергу застосування обчислювання різниці 

для TS – ряду, у даних з’явиться додаткова автокореляційна залежність [289]. 

З робіт [290] відомо застосування апарату Фур’є аналізу для фільтрації 

біомедичних сигналів, які у своєї більшості є нестаціонарними Алгоритми 

Фур’є-фільтрації як симбіоз дискретного перетворення Фур’є (ДПФ) та 

швидкого перетворення Фур’є (ШПФ) забезпечують достатню ефективність 

перетворення. Властивості фільтрації залежать від одного параметру – 
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параметру згладжування, який є загальним для усіх коефіцієнтів ДПФ 

зашумленого сигналу, що оброблюються. 

Якщо одномірний сигнал )(xf  вимірюється у вузлах x i  які рівномірно 

розташовано на інтервалі ],[ xx ba  за кроком x , зареєстровані значення if
~

 

задовольняють виразу 1Njo,)x(ff
~

xjji   , шуми виміру j  є 

випадковими величинами, які не корелюють зі значеннями 

1),(  xj Njoxf , що мають однаковий закон розподілу, нульове середнє 

1][  xj NjoM   та дисперсію 1Njo,][M][D x

22

jj   , 

алгоритм Фур’є фільтрації одномірної дискретної послідовності }
~

{ if  

складається з наступних кроків: 

1. Обирається ціла величина xNN  , яка визначає довжину 

послідовності та дозволяє застосування алгоритму ШПФ. Зазвичай 

mN 2 , де m – ціле число. 

2. Формується періодична послідовність )}(
~

{ jf p з періодом N  за 

правилом: 

 










,1,0

;10,
~
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~

NjNякщо

Njякщоf
jf

x

xj
p    (4.7) 

де .1N,...,0j   

3. Обчислюються коефіцієнти ДПФ періодичної послідовності 

)}j(f
~

{ p : 

 

,e)j(f
~

N

1
)l(F

~ jl
N

i21N

0j
pp






     (4.8) 

де .1i,1N,...,0l   Коефіцієнти )l(F
~
p  мають період N .  



183 

 

Кожному індексу l  можна зіставити кругову частоту ,lΔω ωl =    - шаг 

дискретизації за частотою, який дорівнює )NΔ/(π2 ω
. 

4. Обчислюються «відфільтровані» коефіцієнти ДПФ: 

 

1Nl0),l(F
~

)l(W)l(F̂ ppp 
    (4.9) 

 

5. Обчислюється «відфільтрована» періодична послідовність (зворотнє 

ДПФ): 

 







1N

0l

jl
N

i2

pp ,e)l(F̂)j(f̂



     (4.10) 

де .N,...,j 10   

 

6. Формується дискретна «відфільтрована» послідовність: 

 

.1Nj0),j(f̂f̂ xpj    

 

Оскільки для обчислювання прямого та зворотнього ДПФ 

використовується алгоритм БПФ, від вибору фільтруючого множника )(lWp  

залежить похибка фільтрації. Він повинен забезпечувати зменшення тих 

коефіцієнтів )(
~

lFp , які обумовлені шумами j : 

 

,
)(Q1

1
)(W





      (4.11) 

 

де   - параметр згладжування, )(Q  - стабілізуючий множник. 

 

Параметр   однаковий для всіх індексів l , таким чином зміненням   

змінюються множники )(lWp  отже змінюються фільтруючі властивості 

алгоритму. Параметр згладжування визначають за допомогою критерію 
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оптимальності лінійного регуляризуючого алгоритму Ю. Е. Воскобойнікова 

[291]. Результати застосування алгоритму наведено на рис. 4.5. 

 
Рисунок 4.5 – Результати згладжування методом Фур'є 

 

Однак, як було вже зазначено вище, даний підхід є варіантом вибору 

для періодичних сигналів, для квазіперіодичних рядів неможливо підібрати 

відповідне вікно для аналізу. Подібна ситуація спостерігається при 

застосуванні апарату вейвлет-аналізу для завдання фільтрації. 

Нестаціонарність, неоднорідність, складна форма динаміки, нелінійний 

характер вихідної залежності обмежують застосування класичних 

статистичних методів аналізу часових рядів. У такому випадку доцільним є 

використання методів нечіткого перетворення. Для нечіткої апроксимації 

часових рядів застосуємо метод І. Перфільєвої [292-294], який передбачає 

завдання нечіткого розбиття універсальної множини ]b,a[D  . Під нечітким 

розбиттям D  будемо розуміти сукупність n функцій    ,1,0,:,...1 baAA n що 

задовольняють наступним властивостям: 

1.     1)(,1,0,:  ilj tAbaA  

2. 0)( xAj  якщо ),,( 11  ii ttt  де ,0 at  btn 1  

3. )(tAj  - неперервна 

4. )(tAj , nj ,...,2  строго зростає на  jk1j t,t   і строго спадає на  1jj t,t   

5. 1)t(A j   для всіх  bat ,  
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Функції 
n1 A,...A  - базисні функції. В якості базисної функції для кожного 

нечіткого розбиття обрано трикутну функцію належності. Далі отримана 

послідовність перетворюється у k -значення  kj YY ,...  за допомогою виразу: 

 

k,...,1j,
)t(A

)t(AX
Y

ij

ijt

F

i 



   (4.12) 

 

Результати апроксимації наведено на рис. 4.6. 

 

Рисунок 4.6 – Результати згладжування методом нечіткої апроксимації 

 

До переваги методу F-transform, як можна бачити з рис. 4.6 відносять 

ефективні фільтруючі властивості. Особливістю нечіткого перетворення є 

можливість застосовування різних функцій належності, які впливають на 

значення згладженої кривої. Тобто воно є більш гнучким у порівнянні з 

ковзаючим середнім та його модифікаціями, відсутня прив’язка до 

коефіцієнтів. Також у порівнянні з розглянутими у даному розділі методами, 

він має найнижчу обчислювальну складність, що робить можливим його 

застосування для згладжування великих об’ємів даних. До того ж F- 

перетворення є стабільним відносно вибору точок p1,…pN, це означає, що при 

виборі інших точок pk, а також змінюючи їх кількість результуюча функція 

fF,n істотно не змінюється. 
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Для оцінки точності апроксимації проводилося оцінювання 

середньоквадратичної помилки  


n

i
ii yy

n
RMSE

1

2)ˆ(
1

, тобто відхилення 

апроксимованої функції від вихідної. Результати розрахунків наведено у 

таблиці 4.1. 

Таблиця 4.1 – Оцінювання точності апроксимації 

Модель апроксимації RMSE10 RMSE30 

ARIMA 0,0021 0,0029 

SMA 0,0047 0,0053 

EMA 0,0049 0,0059 

FFT 0,0741 0,0752 

F-transform 0,0013 0,0017 

 

За результатами проведених експериментів для апроксимації нестаціонарних 

квазіперіодичних часових рядів доцільно використовувати нечітке F-

перетворення. 

 

 

4.2 Екстракція інформативних ознак часових рядів у часовій області 

 

 

Аналізу часових рядів у часовій області з позиції екстракції 

інформативних параметрів сигналу є завданням структурної ідентифікації 

сигналу. Інформативними ознаками або фрагментами досліджуваних 

сигналів в даному випадку, поряд зі спектральними особливостями сигналу 

можуть бути його структурні елементи (піки, западини, зубці й т.д.), які 

можуть бути використано при розрахунку показників розладнань. Деякі 

структурні параметри зображено на рис. 4.7. 
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Рисунок 4.7 – Структурні параметри сигналів 

 

У випадку нестаціонарних сигналів, коли статистичні параметри з 

часом змінюються, треба вводити припущення про квазістаціонарність 

досліджуваних сигналів. Далі наведемо основні параметри, проводити 

розрахунок яких рекомендовано автором на основі досвіду обробки 

експериментальних даних у кількості понад тисячі вибірок.  

До таких параметрів [11] відносяться максимальне значення амплітуди 

позитивної волни (що відповідає інспіраторній фазі), (PIF), середнє значення 

амплітуди інспіраторної фази (AIF), середнє значення прискорення 

інспіраторної фази (MIFA), повний об’єм інспіраторної фази (TIV), ak  - 

коефіцієнт асиметрії, який обчислюється згідно з формулою: 
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ka ,     (4.13) 

 

де   та  - середнє арифметичне та середньоквадратичне відхилення 

(СКВ) вибірки відповідно. Коефіцієнт асиметрії вибірки є мірою зсуву 

розподілу щодо середнього арифметичного значення. 

Далі обчислимо коефіцієнт ексцесу: 
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Даний коефіцієнт є числовою характеристикою ступеня гостроти піку 

розподілу випадкової величини.  

Коефіцієнт амплітуди розрахуємо згідно з 4.15: 

 

i
am

RMS

PIF
k       (4.15) 

 

де PIF  - максимальна амплітуда інспіраторної фази, iRMS  - 

середньоквадратичне значення сигналу інспіраторної фази.  

Далі обчислимо коефіцієнт tr  - відношення часу максимальної амплітуди 

інспіраторної фази до часу інспіраторної фази, коефіцієнт форми fF , який є 

відношенням середньоквадратичного значення сигналу до його середнього 

арифметичного. 

Розраховані параметри у сукупності зі спектральними 

характеристиками складають вектор інформативних ознак сигналів. Проте 

слід зазначити, що розрахунок у часовій області має такі недоліки. 

Наприклад при розрахунку коефіцієнту ексцеса залежать від локалізації 

спектру. А якщо вузькосмуговий сигнал містить гармонійний компонент, 

частота якого близька половині частоти Найквіста, оцінка коефіцієнта 

ексцесу виявляється неспроможною. Слабка перешкодозахищеність і 

необхідність проводити багаторазові вимірювання в процесі експлуатації 

обмежують застосування такого підходу. Перед розрахунком завжди 

необхідно застосовувати попередню обробку з метою видалення шумів. 

Даний підхід також не дозволяє встановити причину розладнання та його 

локалізацію в часі. 

Таким чином, аналіз даних у часовій області може слугувати 

додатковим інструментом у процесі раннього визначення розладнань. 
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4.3 Визначення інформативних ознак часових рядів у частотній і 

частотно-часовій областях 

 

 

Одним з ефективних інструментів виявлення розладнань є аналіз 

часових рядів, що характеризують об’єкт у частотній області. Перелік 

методів спектрального аналізу налічує періодограмні і корелограмні методи, 

які ґрунтуються на безпосередньому перетворенні Фур'є і попередньому 

формуванні кореляційних оцінок відповідно, параметричні методи. Для 

гармонічного розкладання дискретних функцій, використовуються методи 

Проні [288]. Проте класичні методи спектрального аналізу орієнтовані на 

стохастичні періодичні процеси. Дослідимо можливість застосування 

спектрального оцінювання для нестаціонарних квазіперіодичних процесів. 

Спектральна щільність потужності для перетворення Фур’є обчислюється 

згідно з: 
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де )k(F  - дискретне перетворення Фур’є, 
2N

1
 -коефіцієнт 

нормалізації. 

 

Для сигнала )n(x , що є послідовністю відліків з частотою дискретизації SF  у 

моменти часу 1N,...,1,0n  , дискретне перетворення Фур’є визначається як: 
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   (4.17) 

 

Результат обробки наведено на рис. 4.8 
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Рисунок 4.8 – Спектральна щільність потужності, отримана за допомогою 

ДПФ 

а – СЩП сигналу витрати повітряного потоку, б – СЩП акустичного сигналу 

 

Проте такий істотний недолік Фур’є-аналізу як недостатня частотна 

селективність, на дозволяє використовувати даний метод для раннього 

виявлення розладнань як технічних, так і біологічних систем. Ще однією 

властивістю ДПФ є те, що вибір даного перетворення передбачає 

періодичність функції з періодом, рівним довжині інтервалу ∆T тільки в 

цьому випадку ДПФ дає точний спектр. Частотна роздільна здатність ДПФ 



191 

 

не може бути вище, ніж відстань Δω між сусідніми гармоніками ряду Фур'є, 

вона залежить від довжини інтервалу ΔT (тобто передбачуваного періоду 

аналізованої функції) і не залежить від конкретного виду останньої 

T /2 . Оскільки вимірювані сигнали є квазіперіодичними, а довжина 

часової вибірки не дорівнює періоду аналізованої функції, екстраполяція 

відомих значень функції з періодичністю ΔT не відповідатиме реальному 

вихідному сигналу. В результаті порушення безперервності функції на 

границях часового інтервалу виникає явище «витоку» [295]. Внаслідок чого 

неможливо оцінити амплітуду окремої складової сигналу. В такому випадку 

точність оцінки частоти погіршується до величини порядку Δω. Частотна 

роздільна здатність також погіршується, оскільки слабкі сигнали, 

розташовані поруч з сильними можуть бути замасковані бічними пелюстками 

сильних. Якщо в такому випадку використовувати часові і спектральні вікна, 

розтікання зменшується тільки за рахунок погіршення роздільної здатності. 

Таким чином, головною причиною вищеописаних недоліків є неоптимальний 

характер екстраполяції заданих на інтервалі ΔT значень аналізованої функції 

за межі цього інтервалу. Тому для аналізу сигналів квазіперіодичних сигналів 

доцільно використовувати параметричні методи, коли на базі відомих 

значень функції в інтервалі ΔT будується модель аналізованого процесу. 

Точність спектрального оцінювання та роздільна здатність залежать від 

ступеня відповідності обраної моделі аналізованому процесу. Дана модель 

використовується для екстраполяції сигналу за межі даного інтервалу. В 

результаті усуваються спотворення, пов'язані з обмеженістю довжини 

вибірки і поліпшується частотна роздільна здатність, згідно з формулою: 

 

2/1 T      (4.18) 

 

Авторегресійний аналіз [288] має таку перевагу, як здатність виділяти в 

спектрі сигналу окремі гармонійні складові на тлі шуму. У загальному 

випадку даний метод спектрального аналізу зводиться до визначення 

коефіцієнтів рекурсивного фільтра заданого порядку, оцінці потужності 
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збуджуючого білого шуму і аналітичного розрахунку спектральної щільності 

потужності. Модель часового ряду описується виходом фільтру, який 

виражається лінійним рівнянням з комплексними коефіцієнтами: 
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],kn[u]k[h]kn[u]k[b]kn[x]k[a]n[x  (4.19) 

 

де ]n[x  - послідовність на виході каузального фільтру, ]n[u  - вхідна 

збуджуюча послідовність, ]k[a , ]k[b  - параметри авторегресійної моделі, 

]k[a  - коефіцієнти авторегресії, ]k[b  - коефіцієнти ковзного середнього, 

1]0[b  , тому що вихід можна промасштабувати. 

Системна функція, що зв’язує вхід та вихід фільтру має раціональну форму: 
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При цьому вважається, що нулі поліномів )z(A , )z(B  знаходяться 

всередині одиничної окружності в z-площині, для того, щоб функція )z(H  

належала стійкому мінімально-фазовому каузальному фільтру. Процес на 

виході фільтру описується за допомогою моделі авторегресії-ковзного 

середнього (АРКС): 
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а вектори комплексних синусоїд: 
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   (4.24) 

 

При цьому спектральна щільність потужності розраховується у діапазоні 

частот 
T2

1
f

T2

1
 , де T  - період слідування відліків. 

Якщо всі параметри ковзного-середнього за виключеням 1)0(b   вважати 

рівними нулю, то рівняння (4.19) буде мати вигляд: 
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що відповідає моделі авторегресії порядку p. Спектральна щільність 

потужності у цьому випадку розраховується згідно з: 
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Тобто СЩП розраховується як відношення дисперсії білого шуму до 

квадрату значення модуля полінома, складеного з коефіцієнтів 

авторегресійного фільтра, на заданій частоті. У міру наближення вихідної 

вибірки до дискретно-гармонійної це відношення прагне до невизначеності 

виду 0/0. 
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де 
p̂  - оцінка дисперсії білого шуму, ][],...,1[,ˆ paap pp  визначаються 

шляхом рішення рівнянь Юла-Уолкера [296]. 

Застосуємо блочний метод, оскільки в нас вже є вибірки фіксованого 

розміру, до того ж вони мають задовільну збіжність. Серед блочних методів 

оберемо модифікований коваріаційний метод [297]. Коваріаційний та 

модифікований коваріаційний методи базуються на одному і тому ж 

алгоритмі мінімізації методом найменших квадратів одночасно всіх 

коефіцієнтів лінійного передбачення. Цим вони відрізняються від методу 

Бурга [288], який мінімізує тільки єдиний параметр - коефіцієнт 

відображення. Крім того, ці методи надзвичайно чутливі до конкретної 

форми аналізованої функції. Якщо остання має шумоподібний характер з 

достатньо широким спектром, дані алгоритми працюють задовільно при 

будь-якому допустимому порядку методу. Однак стосовно вузькосмугових 

сигналів з великим відношенням сигнал/шум коваріаційні методи вимагають 

ретельного підбору порядку. 

Модифікований коваріаційний метод відрізняється від звичайного тим, 

що об'єднує лінійне передбачення вперед і назад. Наслідком цього є 

покращення частотної роздільної здатності. Крім того, даний метод вільний 

від всіх перерахованих вище недоліків алгоритму Бурга [295]. 
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Правильний вибір порядку авторегресійного методу є доволі складним 

завданням, особливо якщо необхідно створити надійно працюючу програму, 

придатну для передачі користувачам готового програмного забезпечення. 

Тому вихідний алгоритм модифікованого ковариационного методу доцільно 

доопрацювати таким чином, щоб взагалі виключити необхідність завдання 

порядку моделі. Для цього можна спочатку використовувати ймовірний 

(максимально допустимий для даної вибірки) порядок, а в процесі рекурсій 

при неможливості їх подальшого продовження зберегти отримані на той час 

значення дисперсії і коефіцієнтів лінійного передбачення таким чином, якби 

спочатку було поставлено порядок моделі, рівний найбільшому досягнутому 

в ході основного циклу. 

Нормальне завершення початкового алгоритму може мати місце після 

закінчення циклу поновлення порядку вектора коефіцієнтів лінійного 

передбачення. Якщо воно ще не відбулося, починаються рекурсії поновлення 

в часі цих же коефіцієнтів, а також додаткових векторів. В процесі таких 

оновлень виконуються перевірки на незадовільну чисельну обумовленість з 

можливим аварійним завершенням алгоритму. Значення авторегресійних 

коефіцієнтів, обчислені для попереднього порядку моделі, до цього моменту 

вже загублені, оскільки оновлення часового індексу у векторі коефіцієнтів 

лінійного передбачення означає перехід до наступного поточного номеру 

порядку. Внесені в алгоритм зміни полягають у тому, що на кожному проході 

 основного циклу, відразу після закінчення рекурсій поновлення порядку 

авторегресійних коефіцієнтів, значення цих коефіцієнтів разом з поточною 

величиною дисперсії зберігаються у вихідних параметрах та 

використовуються за потребою. Також зберігається досягнутий фактичний 

порядок моделі. Наразі, при достроковому припиненні подальших рекурсій і 

виході з підпрограми, можна вивикористовувати обчислені до цього часу 

коефіцієнти лінійного передбачення, грунтуючись на моделі не 

передбачуваного, а фактичного порядку. таким чином, на відміну від 

рекомендацій роботи [288], на етапі рекурсій зберігаються коефіцієнти не для 



196 

 

всіх попередніх, а лише для найбільшого досягнутого порядку. У 

модифікованому коваріаційному методі максимально допустимий порядок 

моделі становить 2/3 довжини вибірки. Однак такі значення використовувати 

не слід, оскільки відсутність згладжування призводить до зайвого 

зашумлення спектру і появи помилкових піків. При цьому слід пом'ятати, що 

при деякому порядку моделі (дві тритини вибірки) апроксимація 

перетворюється у інтерполяцію, що призводить до втрати корисного сигналу. 

Практика показує, що в більшості застосувань в якості передбачуваного 

порядку доцільно вибирати число, що дорівнює від однієї третини до 

половини довжини аналізованої послідовності даних. Результати обробки 

часових рядів нестаціонарних ківазіперіодичних сигналів на прикладі 

сигналів витрати повітряного потоку, а також сигналів підшипників 

зображено на рис. 4.9.  
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   д       е 

Рисунок 4.9 – Спектральна щільність потужності, отримана за допомогою 

модифікованого коваріаційного методу 

а, б – сигнали повітряного потоку, в, г – акустичні сигнали 

(а, в, д- розладнань немає, б, г, е – розладнання є) 

 

Вихідні сигнали у станах наявності та відсутності розладнань наведено 

у Додатку Ж.  На осі абсцис зображено одиниці частоти дисректизації, на осі 

ординат – одиниці Дб/Гц. Таким чином, в результаті імплементації методу 

маємо високу частотну селективність, низьку обчислювальну складність 

(амплітуди гармонік обчислюються тільки для окремих частот, які є 

результатом факторизації), робасність, високу завадостійкість завдяки 

чутливості методу до аналізуємої функції. 

Даний діапазон частот було ретельно досліджено на виборці з 342 

наборів значень сигналів дихання, які відповідають розладнанням 

«вазомоторний риніт». Різновид цього розладнання є результатом дисфункції 

симпатичної нервової системи. Таким чином наявність спектральних 

гармонік у цьому діапазоні свідчить про нейровегетативні розладнання. 

Отже, спектральні компоненти у цьому діапазоні є найбільш 

інформативними ознаками для раннього виявлення розладнань такого типу. 

Для визначення спектральних гармонік пропонується критерій на основі 

обчислення плаваючого порогового значення, тобто розраховується 
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плаваюче порогове значення амплітуди гармоніки, за допомогою якого 

виділяються значущі максимуми: 

 

,2/)_( DevKAverAbsMax     (4.28) 

 

де Max  – максимальне значення амплітуди сигналу, AverAbs _  – 

абсолютне середнє значення амплітуди, Dev  – величина девіації, K  – 

коефіцієнт девіації. 

Абсолютне середнє значення амплітуди обчислюється як:

,_
1

N

P
AverAbs

N
i i




 де N  – кількість інтервалів дискретизації, iP  – 

значення амплітуди на i-тому інтервалі. Величина девіації визначається за 

допомогою .
1

N

AverageP
Dev

N
i i 




 При цьому експериментально 

встановлено, що оптимальне значення коефіцієнту девіації k=0,5. 

Екстракція інформативних ознак часових рядів у частотно-часовій області. 

Для аналізу часових рядів у частотно-часовій області інсують чотири 

методи: метод на базу перетворення Фур’є, метод Вігнера-Віля, вейвлет-

перетворення та метод емпіричних мод (перетворення Гільберта-Хуанга). 

Перетворення Фур’є та метод Вігнера-Віля доцільно використовувати для 

аналізу стаціонарних сигналів, беручи до уваги фіксований розмір віконної 

функції та ймовірність появи інтерференцій та отримання нефізичних 

складових спектру у випадку методу Вігнера-Віля [298]. 

Для аналізу нестаціонарних часових рядів вибором є методи вейвлет-

перетворення та емпіричних мод. У порівнянні з вейвлет-перетворенням 

метод емпіричних мод має таку перевагу як відсутність потреби у виборі 

базису розкладення сигналу і настроювання параметрів. 

Аналіз структури сигналу на основі перетворення Гільберта дозволяє 

отримувати значення миттєвих амплітуд і фаз: 
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)(1
)(~      (4.29) 

 

де )t(x  і x~  функції, що спрягаються за Гільбертом. 

 Проте дієвість перетворення обмежується як шириною частотної смуги 

сигналу, так і гіршою частотною селективністю у порівнянні з вейвлет-

аналізом. Також дуже часто на практиці виникає проблема ненульового 

середнього, що призводить до появи негативних значень миттєвих амплітуд і 

фаз. Для подолання цієї проблеми існує модифікація методу – метод 

емпіричних мод. 

В основі методу емпіричних мод лежить припущення, що будь які 

часові ряди складаються з простих власних режимів коливань, які у першу 

чергу треба ідентифікувати за характеристиками часового масштабу 

емпірично, тобто складний сигнал складається з суми модових фінукцій, які 

накладено на будь-який тип тренду. На першому етапі методу сигнал 

оброблюється для визначення точок екстремумів. Далі за допомогою 

апроксимації будується верхня і нижня огинаючи точок екстремумів і 

визначається функція середніх значень між ними: 

 

,
2

)()(
)(1

tLtU
tm


      (4.30) 

 

де )t(U , )t(L  - верхня і нижня огинаючи точок екстремумів. 

На наступному кроці розраховується перша компонента: 

 

),()()( 11 tmtxth       (4.31) 

 

Далі здійснюється низка розрахунків наступних компонент згідно з (4.31), 

критерієм зупинки обчислювань є нормалізована квадратична різність між 

двома послідовними ітераціями наближення. 

На другому етапі, якщо отримана послідовність є сумою модових функцій 

(IMF), вона позначається як )(11 thc k  та віднімається з вихідних даних: 
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)t(c)t(x)t(r 11      (4.32) 

 

Масив )(1 tr  обробляється в такий ж спосіб для визначення функції )t(c1 , 

після чого процес продовжується: 

 

)t(c)t(r)t(r i1ii  
    (4.33) 

 

Декомпозиція сигнала на складові IMF продовжується до перетворення 

залишка )(tri  у тренд сигнала з числом екстремумів не більше трьох. Для 

аналізу IMF проводять обчислювання огинаючої амплітуди з IMF. Для її 

отримання використовується метод демодуляції амплітуди, що базується на 

дискретному перетворюванні Гільберта [299]: 

)},(*)}({{)]([ 1 nunxFFnxH      (4.34) 

де {}F{},F 1
 - пряме і зворотнє перетворення Фур’є, )n(u  задано як: 

1,...,1
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2
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n

N
n

N
n

nu      (4.35) 

Амплітуда )(na  обчислюється згідно з : 

.)])([()()( 22 nxHnxna      (4.36) 

Результати обробки за методом HHT наведено на рис. 4.10 

 

   а      б 

Рисунок 4.10 – Спектри інформативних компонент 
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Слід зазначити, що математичний апарат HHT перетворення розвинутий в 

значно меншій мірі, тобто у порівнянні з вейвлет-перетворенням [300, 301] 

відсутня формалізація оцінювання спектральних ліній на різних частотах. 

Також методу властива гірша частотна селективність ніж у розглянутого 

вище авторегресійного на базі модифікованого коваріаційного методу. 

Як вже було зазначено вище, класичний спектральний аналіз має суттєвий 

недолік – фіксований розмір часового вікна, в той час коли вейвлетний аналіз 

використовує рухливе частотно-часове вікно, яке автоматично адаптується до 

масштабу спостереження, що аналізується. Таким чином, вейвлет-

перетворення дає змогу аналізувати динаміку змінення спектральних 

складових сигналу у часі. Ключовий аспект застосування методу вейвлет-

перетворення полягає у тому, що система функцій розкладення (базис) 

фактично є набором фільтрів, що в автоматичному режимі видаляють 

проблеми низькочастотного тренду. У такому випадку не потрібно 

використовувати попередню фільтрацію сигналу, тому що, при розранку на 

потрібній частоті вейвлет-перетворення буде виконувати функцію 

полосового фільтра, характеристики якого визначаються базисною функцією, 

параметри якої визначають частотно-часову роздільну здатність. 

Неперервне вейвлет-перетворення обчилюється, як скалярний добуток 

вихідного сигналу )(tx  і дочірньої вейвлет-функції )(, ta : 

 

,Ra,R,dt)t()t(x)t(),t(x)a,(W a,
*

a,






     (4.37) 

 

де ),( aW   - коефіцієнти вейвлет-розкладення, a,  - параметри 

часового зсуву і масштабу відповідно. 

 Дочірні вейвлет-функції )t(a,  створюються шляхом операцій зсуву і 

масштабування материнської вейвлет-функції )t(  і зв'язані з нею 

співвідношенням: 
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У якості материнської вейвлет-функції обрано комплексний вейвлет Морле 

[302, 303]: 
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     (4.39) 

 

де 0  - центральна частота материнського вейвлета,   - стандартне 

відхилення огинаючої материнського вейвлету. 

На практиці розрахунок коефіцієнтів вейвлет-розкладення проводиться у 

вузлах дискретної сітки, яка задана на площині ),( a . Нехай }{ , jiwW   - 

матриця коефіцієнтів вейвлет-розкладення для сигналу )(nx , який є 

послідовністю відліків з частотою дискретизації 
S

F  у моменти часу з 

номерами 1,...,1,0  Nn , тоді елементи матриці W  обчислюються за 

допомогою: 
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ij ,1N,...,1,0j;1N,...,1,0i,
a

tn
)n(xW 


   (4.40) 

 

де )n(x  - значення сигналу у момент часу з номером n , ji a,  - 

значення часового зсуву та масштабу і вузлі сітки з номером  ji,  відповідно, 

N  - роздільна здатність матриці W  за часом, аN  - роздільна здатність 

матриці W  за масштабом, t - інтервал дискретизації 
S

F
t

1
 . Величина 

часового зсуву визначається як   ii , величина кроку   обирається 

рівною 



N

N
 . 
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Для оцінювання енергії сигналу )(nx  використовують матрицю 

квадратів коефіцієнтів вейвлет-розкладення  2

ijwE  . Кожен стовпчик 

матриці відображує розподіл енергії сигналу на фіксованій частоті за часом.  

Результати обробки наведено на рис. 4.11. 

 
а 

 
б 

Рисунок 4.11 – Вейвлетограма 

а – розладнань немає, б – розладнання є 

 

Для нелінійних процесів кожна гармоніка аналізується шляхом 

перемасштабування материнського вейвлету.  

Проблеми застосування вейвлет-перетворення можуть виникати у 

випадках, коли відстань між частотами у спектральній області є малою, 

внаслідок чого може спостерігатися явище інтерференції, як відображення 

перекриття широких спектральних ліній, які є результатом розрахунку 
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неперервного вейвлет-перетворення. Чи вище частота, тим ширше вікно 

вейвлет-перетворення у спектральній області і тим більше інтерференція. 

У якості інформативної ознаки обираємо середнє значення енергії сигналу   

у заданому частотному діапазоні. Таким чином, в результаті екстракції з 

часових рядів нестаціонарних квазіперіодичних процесів [304-308] за 

допомогою методів статистичного, спектрального та аналізу у спектрально-

часовій області отримано масив ознак: 

},,,,,,,,,,{ ftamea FrkkkTIVMIFAAIFPIFSC  . 

 

 

4.4 Оцінювання хаотичних властивостей часових рядів 

 

 

Досліджувані об’єкти є нелінійними динамічними системами. Фізичні 

явища, що лежать в основі функціонування таких систем обумовлюють 

структуру досліджуваних сигналів. Це можуть бути процеси турбулізації або 

коливання у нелінійних коливальних системах. В таких системах при деяких 

значеннях параметрів виникають хаотичні коливання. Для оцінювання 

поведінки динамічної системи, що описується набором параметрів стану 

X1,..., XN проводиться аналіз у N-мірному просторі станів (фазовий простір) з 

фазовими координатами, графічною інтерпретацією фазові траєкторії. 

Візуалізація сукупності траєкторій, що є відображенням змін станів системи 

є фазовим портретом системи. Фазовий портрет коливання будується 

наступним чином: швидкість руху  txx /  відкладається на осі 

ординат, а відхилення x  - на осі абсцис фазової площини. Стану системи в 

момент часу відповідає зображає точка на зазначеній площині з 

координатами, визначеними миттєвими значеннями відхилення і швидкості 

[309, 310]. Зображувана точка зі зміною в часі переміщується, описуючи 

фазову траєкторію. Таким чином, стан досліджуваної динамічної системи 

описується двома диференціальними рівняннями: 
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 ,21 xx    

 

 )x,x(Fx 212  , (4.41) 

 

де )(1 txx  - вихідна координата системи - значення диференційного 

тиску або витрати повітряного потоку в момент часу t ; )(2 txx  - перша 

похідна значення функції; ),( 21 xxF  - деяка нелінійна функція. Виключивши 

параметр часу t , отримаємо: 
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Обчислюючи (4.42), отримаємо: 

 

 )x(x ,22   (4.43) 

 

 ))t(x(Z)t(x   (4.44) 

 

Отримана залежність визначає фазову траєкторію на площині )t(x , )t(x . 

Побудуємо фазовий портрет за допомогою експериментальних даних. На 

рис. 4.12 наведено фазові портрети на базі сигналів диференційного тиску.  

 

  

   а       б 

Рисунок 4.12 – Фазові портрети 

а – нормальний стан системи, б – система із розладнанням 
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У даному випадку експериментальні дані характеризують стан респіраторної 

системи яка є нелінійною динамічною системою, характеристики якої 

визначаються за допомогою моделі Мекі-Гласа [167]: 

 

)(

)(
max










tca

tc
VV

mm

m

,    (4.45) 

 

де V  - функція вентиляції, c  - рівень концентрації CO2 в артеріальній 

крові, на змінення якого реагують артеріальні хеморецептори,   - величина 

запізнення реакції хеморецепторів на змінення рівня концентрації, a  - 

параметр моделі, m  - Hill – коефіцієнт ( a  та m отримані експриментальним 

шляхом). Тоді рівняння динаміки рівня концентрації CO2 приймає вигляд: 
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  (4.46) 

 

де b  - позитивний параметр моделі, який отримується з 

експериментальних даних. 

 

Спочатку треба ввести безрозмірні відношення: 
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 , тоді рівняння моделі запишемо у 

вигляді: 
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  (4.47) 

 

За допомогою чисельного моделювання на базі методу Адамса [311] 

знайдемо рішення рівняння (4.47), яке є диференційним рівнянням із 

запізненням, для постійного часу запізнення. Результати обчислення у 

вигляді графічних залежностей для різних станів системи наведено на рис. 

4.13, 4.14. 
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а – коливання, що затухають ( =0,45) 

 

б – діаграма Пуанкаре ( =0,45) 

Рисунок 4.13 – Результати моделювання 

 

а – періодичні коливання ( =0,6) 
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б – діаграма Пуанкаре ( =0,6) 

Рисунок 4.14 – Результати моделювання 

 

Графічні залежності на рис. 4.13 відповідають стійкому стану системи, 

в той час, коли залежності на рис. 4.14 є відображенням нестійкого стану, 

який характеризується періодичними коливаннями і відповідає 

предхаотичному стану системи. Таки стан є характерним для типу дихання 

Чейна-Стокса [166, 167], який є ознакою розладнання системи.  

Враховуючи результати моделювання, а також той факт, що сигнали 

які досліджуються характеризуються нелінійністю і наявністю флуктуацій, 

доцільно провести їх перевірку на хаотичні властивості. Алгоритм перевірки 

містить наступні етапи: 

1. Побудова діаграми Пуанкаре 

2. Оцінювання автокореляційної функції 

3. Обчислення показника Херста 

4. Обчислення старшого показника експоненти Ляпунова 

5. Обчислення ентропії 

6. Обчислення фрактальної розмірності 

Діаграма Пуанкаре [312] так як і фазовий портрет є графічним 

відображенням послідовності точок на двомірному полі, з тією різницею, що 

ординатою чергової точки є значення ikx  , а абсцисою – попереднє значення 

kx . Як вже було показано, за формою діаграми Пункаре можна проводити 
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ідентифікацію розладнань. Результати побудови діаграми Пуанкаре за 

експериментальними даними наведено на рис. 4.15.  

 

а 

 

б 

Рисунок 4.15 – Діаграми Пуанкаре 

а – система у нормальному стані, б – система з розладнанням 

Таким чином, якщо )( kk txx   - параметр системи, Nktk ,...,2,1,   

дискретний час, N  - кількість елементів вибірки, то рівняння системи 

запишемо у вигляді: 

 

,Ff,)a,x...,x,x(fx kk,2k1kk       (4.48) 

 

де f  - шукана функція, що належить до деякого обраного класу 

функцій F ,   - порядок рівняння, k  - похибка моделі, a  - параметр стану. 

Тоді запишемо критерій оптимальності: 
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  ,minarg,f 2

,Ff
optopt 


      (4.49) 

 

де ,k,)]a,x...,x,x(fx[m 2

k,2k1kk

2      m  - оператор 

математичного очікування. 

Даний підхід буде розвинено та імплементовано у розділі 5. 

Далі проведемо оцінювання автокореляційної функції. 

Автокореляційна функція обчислюється згідно (4.50) і показує ступінь 

відповідності між сигналом і його зсуненою копією - чим більше значення 

кореляційної функції, тим це відповідність сильніше [288]. 

 

 




ttstsBs )()()(       (4.50) 

 

де )t(s  - вихідна функція,   - часова затримка (або лаг) визначена на 

основі результатів моделювання. Якщо дані дійсно випадкові, такі 

автокореляції повинні бути близькі до нуля для кожного значення зсуву за 

часом. Отриману автокореляційну функцію наведено на рис. 4.16. 

 

Рисунок 4.16 – Автокореляційна функція 

 

В нелінійних динамічних системах також можливі режими коливань, близькі 

за характеристиками до випадкових процесів [164, 313]. З цього приводу 

поведінка таких систем сприймається як випадковий процес, навіть якщо 

модель, що описує систему, є детермінованою. Для перевірки гіпотези 

0 50 100 150 200 250 300 350 400
-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Lag

S
am

pl
e 

A
ut

oc
or

re
la

tio
n

Sample Autocorrelation Function



211 

 

рівності коефіцієнта автокореляції нулю проведемо розрахунок згідно з 

(4.51): 

 

,
)0(K

)(K
r

*

x

*

x* 
      (4.51) 

 

де 
*

xK  - оцінка для функції автоковаріації, яка шукається за виразом (4.52): 
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x .N/)T(k(x)N/)T(k(x
1N

1
)(K    (4.52) 

 

Згідно з проведеними розрахунками значення 
*r =0,57 при N=1000 за 

розрахунком kr
2

*

exp U5,38
r1

2N
rU 




  для рівня 0.05 Ukr=2.10. Таким 

чином, гіпотеза спростовується. 

На наступному етапі розрахуємо показник Херста. За рекомендацією 

[312] оберемо розмір вибірки для розрахунку показника Херста 10000N . 

Найбліьш поширеним для цієї мети є метод нормованого розмаху [314]. 

Відповідно до даного методу при дослідженні часового ряду )(tx  довжиною 

  визначається наступне співвідношення: 
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 (4.53) 

 

де )(R   - розмах кумулятивного ряду ),t(xcum  ; )(S   - середнє 

квадратичне відхилення вихідного ряду 








1t

)t(x
1

)(x , 





t

1t

cum )(x)i(x),t(x  . 

Для розрахунку показника Херста для нестаціонарних сигналів 

використовується метод обчислення на базі ковзного вікна [314]. На основі 

проведеного на початку розділу дослідження запропонуємо модифікацію 
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метода детрендованого флуктуаційного аналізу [314], виділення тренда у 

якому для випадку нестаціонарних квазіперіодичних сигналів реалізується за 

допомогою метода  

 

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

)(F
1t

2

F

2







     (4.54) 

 

де 



t

1i

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

який ділиться на N  сегментів довжиною  , при чому 1000  та для кожного 

сегменту обчислюється флуктуаційна функція (4.54); )t(YF  - локальний 

тренд у межах даного сегменту, який обчислюється за допомогою нечіткого 

F-перетворення. 

Усереднена за всіма значеннями ряду функція )(F  володіє 

скейлінговою залежністю від довжини сегменту ряду 
H)(F   . Тоді 

графічна залежність )(Flog   від )log(  яка після апроксимаціїї за 

допомогою методу найменших квадратів буде мати вигляд прямої, а 

показник Херста H  обчислюватись як тангенс кута нахилу даної прямої. За 

результатами розрахунку було визначено, що досліджуваний процес є 

антиперсистентним. На підставі аналізу експериментальних даних, які 

містять еталони розладнань, можна зробити висновок, значення показника 

Херста для досліджуваних даних лежить у діапазоні ]22.0,07.0[H  . Для 

даних «розладнання відсутні» показник Херста 17,0H  , для даних, які 

характеризують те чи інше розладнання показник 17,0H  . Результати 

розрахунку наведено у таблиці 4.1. 

Наступним кроком є розрахунок експоненти Ляпунова. Одним з 

показників системи, що оцінюють можливість появи розладнання є перший 

показник Ляпунова [312]. Даний показник є індикатором прагнення системи 

до рівноваги. Наявність в спектрі характеристичних показників системи хоча 

б одного позитивного показника Ляпунова означає нестійкість фазової 
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траєкторії. Перший показник характеризує деякий перехідний процес, тобто 

ймовірність появи розладнання як у технічних системах, так і у біологічних 

[167]. Отже, на практиці застосовується розрахунок максимального 

показника Ляпунова. 

Серед методів розрахунку оберемо логарифмічний метод. Нехай 

часовий ряд є чисельним рішеннням деякого диференційного 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 0i      (4.55) 

 

де   - крок дискретизації. 

 Для нового отриманого ряду проводиться реконструкція і створюється 

матриця X  вигляду: 
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З матриці X  обчислюється середнє сумарне відображення S  за всіма 

зсунутими відносно один одного за часом реконструйованим рядам 
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1
S  Після додаткової фільтрації S  можна обчислити перший 

показник за наступним виразом: 
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     (4.57) 

 

Графічна візуалізація обчислення показника Ляпунова для досліджуваних 

часових рядів наведена на рис. 4.17. 
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   а       б 

Рисунок 4.17 – Обчислення показника Ляпунова 

а – сигнал витрати повітряного потоку, б – акустичний сигнал 

 

Для даних «розладнання відсутні» значення максимального показника 

Ляпунова 413.031417.0   , для даних, які характеризують те чи інше 

розладнання показник 314.01827.0   . Результати розрахунку для N=100 

наведено у таблиці 4.2. 

Далі обчислимо показники ентропії і кореляційної розмірності. 

Ґрунтуючись на проведених дослідженнях, за результатами яких було 

встановлено, що для процесу виявлення розладнань найбільш 

інформативною є величина апроксимованої ентропії, зупинимось на її 

розрахунку та розкриємо її сенс. 

Апроксимована ентропія є модифікацією ентропії Колмогорова [315] і 

дозволяє вимірювання передбачуваності амплітудних значень, базуючись на 

відомих попередніх значеннях. Апроксимована ентропія обчислюється 

наступним чином. Задаються значення параметрів m  - довжина вектору на 

які ділиться вихідна послідовність, r  - величина порогу, яка визначає розмір 

комірок фазового простору, xSD  - стандартне відхилення вибірки, далі для 

дискретного сигналу   N,...,2,1i,)i(x   реалізуються наступні перетворення: 

- формується послідовність довжиною m  

)1mN(,...,1i)],1mi(x),...,1i(x),i(x[)i(X  ; 
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- визначається відстань між )i(X  і )j(X  у вигляді 

];)kj(x)ki(x[max)]j(X),i(X[d
)1m(,...,0k




 

- обчислюється ),1mN/()i(N)i(c mm

r   де )(iN m
 кількість значень 

)]j(X),i(X[d , що задовільняють умові 

))1mN(,...,1о(к)]j(X),i(X[d  ; 

- обчислюється оцінка логарифмічної ймовірності 







1mN

1i

m

r

m )i(Cln
1mN

1
)r(  де Сi

m
(i) – частота потрапляння 

ланцюжків довжиною m в межі гіперсфери радіусу r; 

- значення m  збільшується на 1, повторюються попередні чотири етапи і 

обчислюються значення )(),( 11 riC mm

r

  ; 

- обчислюється оцінка: 

 

)]r()r([lim)r,m(ApEn 1mm

N





  .   (4.58) 

Такий адаптивний механізм формування сітки фазового простору – 

властивість апроксимованої ентропії, яка відрізняє її від умовної ентропії. 

Показник )2(ApEn  відображує ступінь складності сигналу так, якщо сигнал 

характеризується високою регулярністю, значення ентропії знижується. 

Розрахунки проводилися для параметрів 5,0,2  rm , отримані в результаті 

обчислення значення наведено у таб. 4.2. Для N=100 визначено діапазони 

значень для наявності ]31.1,64.0[)2( ApEn  та відсутності розладнань 

]61.1,34.1[)2( ApEn  

Перейдемо до розрахунку фрактальної розмірності. В результаті 

попереднього аналізу автором було обрано наступні показники: кореляційна 

розмірність, розмірність Мінковського (Box-counting dimension), розмірність 

Хігучи [316]. Кореляційна розмірність (CD ) характеризує впорядкованість 

внутрішньої структури об'єкта та обчислюється згідно з 
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)r,m(С    (4.59) 

 

де y - m-розмірний вектор затримки, N - кількість точок,   - функція 

Гевісайда. Значення ),( rmС  визначає відносне число пар точок, відстань між 

якими не більше r  . 

Кореляційна розмірність (D2) визначається кореляціями між 

елементами, що складають середу, тобто ймовірністю знайти на відстані r  

від даного елемента множини один або кілька елементів того ж безлічі. 
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D     (4.60) 

 

При розрахунку розмірності методом «Box-counting» ( BCD )скористуємося 

формулою: 

 

))),/1(Log/N(loglimD 00  
   (4.61) 

 

«Box-counting» розмірність відображує зв’язок між кількістю множин 

діаметру  які містить частина об’єкту та їх розмір. Для реальних сигналів   

не може досягти нуля. 

Для обчислення фрактальних розмірностей часових рядів з 

флуктуаційними властивостями доцільно застосувати метод Хігучи [316, 

317]. Для цього часовий ряд ділимо на n  рівних ділянок a . Довжину ряду 

виражаємо як dn , де d  - розмірність Хаусдорфа [312]. Нехай вибірка, що 

аналізується складається з N  - відліків. Величина ]n/Nint[a  , де функція 

]int[x  є функцією виділення цілої частини. З вихідного ряду )t(f  у якому t  

приймає N  дискретних значень, конструюємо нові часові ряди )a,m(f : 

 

.a...2,1m);a]a/mNint[m(f

),...a2m(f),am(f),m(f)a,m(f




   (4.62) 

 

Довжина ряду згідно методу визначається як: 
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]a/)mNint[(

1i
m a)1i(m(f)iam(f

]a/)mNint[(a

)1N(
)a(L .  (4.63) 

 

Далі обчислюємо середнє значення )(aL  за всіма m  і будуємо залежність 

))(log( aL  від )log(a , яку апроксимуємо прямою за допомогою методу 

найменших квадратів. Тангенс кута нахилу прямої дає величину фрактальної 

розмірності. Аналіз результатів розрахунків розмірності Хігучи (HFD) для 

117 вибірок дозволяє визначити межі інтервалу для розладнань 

]94.1,87.1[HFD  та відсутності розладнань ]84.1,80.1[HFD  

Значення фрактальної розмірності обчислені за трьома методами 

належать до діапазону [1.5, 2], що підтверджує гіпотезу про 

антиперсистентний процес. 

Дані обчислення наведено у таб. 4.2 

Таблиця 4.2 – Результати розрахунків фрактальних властивостей 

Стан об’єкту 

Показник 

Херста, 

H 

Показник 

Ляпунова, 

  

Апроксимована 

ентропія, ApEn 

Розмірність 

Хігучи, HFD  

Розладнання 

Mean 0,1414 0,2973 1,4539 1,8983 

St.dev. 0,0057 0,1163 0,0903 0,0211 

Розладнання відсутні 

Mean 0,1856 0,2484 0,91168 1,8261 

St.dev. 0,0079 0,0756 0,2199 0,0164 

 

Таки чином, за допомогою фрактального аналізу отримано вектор 

значущих нелінійних ознак сигналів: },,,,,{ AEHFDBCDCDHFC  .  

Одже, в результаті дослідження розроблено метод для аналізу 

нестаціонарних квазіперіодичних часових рядів, схему якого наведено на 

рис.4.18. 
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Рисунок 4.18 – Схема методу визначення інформативних ознак розладнань 

нестаціонарних квазіперіодичних рядів 

Таким чином, за результатом виконання етапів методу формується 

вектор інформативних ознак, який після застосування комплексу методів 

відбору значущих ознак перетворюється у вхідний вектор ознак 

класифікатора. Дану процедуру детально розглянуто у наступному розділі 

дисертаційної роботи. 

 

 

4.5 Висновки за розділом 

 

 

1. В результаті проведеного дослідження визначено, що для задачі 

апроксимації нестаціонарних квазіперіодичних рядів найбільш ефективним є 

метод нечіткого F-перетворення. Метод F-перетворення є стабільним 

відносно вибору точок мінімуму функції, що задає критерій зваженого 

середньоквадратичного відхилення, а також їх кількості. Метод має високі 

фільтруючі властивості і низьку обчислювальну складність. 

2. 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. Параметри у часовій області необхідно використовувати при 

формуванні вектору інформативних ознак як додаткові, враховуючи низьку 

завадозахищеність і необхідність наявності вибірки з багатократних 

вимірювань, а також відсутність зв’язку з причиною виникнення 

розладнання. 
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3. Аналіз нестаціонарних квазіперіодичних рядів у частотній області 

показав неспроможність спектрального Фур’є аналізу, внаслідок 

застосування якого спостерігається ефект розтікання спектру на ділянках, які 

можуть бути інформативними, а також недостатня частотна селективність, 

що у сукупності знижує робастність спектральних оцінок, що 

екстрактуються. Для екстракції значущих параметрів у частотній області 

необхідно використовувати авторегресійний аналіз на основі модифікованого 

коваріаційного методу. Такий підхід дозволяє отримувати високу частотну 

селективність, низьку обчислювальну складність (амплітуди гармонік 

обчислюються тільки для окремих частот, які є результатом факторизації), 

робасність і високу завадостійкість завдяки чутливості методу до аналізуємої 

функції. За результатами аналізу у частотній області визначено спектральні 

складові, які пов’язані із наявністю вазомоторних розладнань та можуть 

свідчити про активність симпатичної нервової системи. 

4. Аналіз нестаціонарних квазіперіодичних сигналів у частотно-часовій 

області на основі перетворення Гільберта-Хуанга дозволяє отримати миттєву 

амплітуду, яка характеризує процес в цілому, проте для завдання виявлення 

розладнань представляють інтерес спектральні складові. До того ж 

перетворення Гільберта-Хуанга не дозволяє вводити єдині миттєві амплітуди 

і фази для випадку широкосмугового нестаціонарного сигналу. Вейвлет-

перетворення дозволяє досліджувати гармоніки нелінійних процесів шляхом 

перемасштабування материнського вейвлету, що дає можливість отримувати 

точні спектральні оцінки, але потребує управління процесом налаштування 

вейвлету. Таким чином для вилучення спектральних складових доцільно 

використовувати авторегресійну модель на базі модифікованого 

коваріаціного методу, а у якості інформативної ознаки на базі вейвлет-

аналізу обрати середнє значення енергії сигналу у заданому частотному 

діапазоні. 

5. Проведене дослідження дозволило виявити фрактальні властивості 

нестаціонарних квазіперіодичних сигналів які є значущими параметрами 
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процесу. За результатами моделювання визначено величину запізнення у часі 

6,0  при якій система переходить до нестійкого режиму, що 

характеризується періодичними коливаннями і відповідає предхаотичному 

стану системи. У такому стані може спостерігатися поведінка змішаного 

типу «хаос+квазіперіодичні коливання». Результати моделювання також 

дозволяють обрати у якості інформативного параметру форму фазового 

портрету. 

6. Враховуючи зазначене вище, розроблено метод визначення 

інформативних ознак розладнань нестаціонарних квазіперіодичних рядів, 

який містить етапи сегментації, нечіткої апроксимації, визначення 

спектральних компонент на основі модифікованого коваріаційного методу та 

хаотичних властивостей ряду, використання якого дозволяє сформувати 

вектор значущих параметрів для виявлення розладнань у нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному 

списку використаних джерел під номерами [11, 141, 143, 166, 167, 242, 282-

317]. 
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5. МЕТОДИ РАННЬОГО ВИЯВЛЕННЯ РОЗЛАДНАНЬ ТА ФІЛЬТРАЦІЇ 

АНОМАЛІЙ В НЕСТАЦІОНАРНИХ КВАЗІПЕРІОДИЧНИХ ПРОЦЕСАХ 

 

 

При розробці сучасних інтелектуальних систем підтримки прийняття 

рішень, одним з найбільш важливих залишається питання розробки моделей 

та методів раннього виявлення розладнань. 

Математично завдання виявлення розладнань може бути зведено до 

побудови вирішального правила. Відомі різноманітні підходи до формування 

вирішального правила у своєї більшості базуються на ймовірнісних методах, 

наприклад метод Байєса [84, 99], обчисленні відношення правдоподібності 

для послідовності ознак і його порівнянні зі значенням області 

невизначеності, отриманим на підставі аналізу навчальної вибірки (метод 

Вальда) [83], детерміністичних методах та методах розпізнавання образів, 

особливості застосування яких розглянуто у першому розділі роботи. 

При наявності великої кількості гетерогенних даних, що 

характеризуються нестаціонарністю і нелінійністю, а також такі, що 

необхідно обробляти у реальному часі найкращим підходом до прийняття 

рішень є методи обчислювального інтелекту. Аналіз даних, що мають складні 

залежності різної природи походження, велику розмірність та обсяг доцільно 

проводити на основі інтелектуального аналізу даних . У такому випадку стає 

можливим вилучення заздалегідь невідомих, корисних для практики, нових 

знань, що є необхідними для прийняття рішення про розладнання. 

Таким чином, специфіка досліджуваних процесів потребує 

інтегрованого підходу до побудови діагностичних моделей, що дозволяє 

раціонально поєднувати логічне мислення та інтуїцію суб'єкта, який приймає 

рішення з використанням методів обчислювального інтелекту. 

Вирішити складне завдання інтеграції експертних знань зі знаннями, 

які утворюються у процесі навчання за прецедентами і при цьому подолати 

проблему інтерпретації рішень можливо якщо обрати апарат штучних 



222 

 

нейронних мереж. Штучні нейронні мережі отримали широке 

розповсюдження у задачах прийняття рішень, особливо у задачах медичної і 

технічної діагностики. Їх використовують для обробки даних часових рядів, 

зображень, оцінювання інформативності ознак та ін. Даний розділ 

присвячено розробці методів виявлення розладнань на основі штучних 

нейронних мереж. 

 

 

5.1 Метод раннього виявлення розладнань на основі нейронних мереж 

опорних векторів 

 

 

Завдання побудови моделі виявлення розладнань ґрунтується на етапах 

створення вихідної вибірки даних, екстракції інформативних параметрів для 

формування вхідного вектору ознак, синтезу моделі, формування навчальної 

і тестової вибірки та етапу оптимізації параметрів моделі. Розглянемо дані 

етапи більш детально. Найбільш затратним і таким, що займає приблизно 65-

70% процесу побудови моделі є етап створення початкової вибірки даних. 

Завдання створення вибірки ускладнюється у випадку наявності 

гетерогенних даних, які містять як кількісну, так і якісну інформацію, тобто 

виникає завдання приведення даних, що мають різну природу походження, 

до єдиної числової системи. У випадку завдання виявлення розладнань при 

формуванні вихідної вибірки даних треба враховувати як дані експертного 

оцінювання, так і дані, які отримано експериментальним шляхом у вигляді 

часових рядів та значимих параметрів що є результатом обробки за 

допомогою сукупності методів аналізу часових рядів, фрактального аналізу, 

методів математичної фізики. Особливістю підходу, що пропонується є 

врахування фізичної природи досліджуваних процесів, що дозволяє 

аналізувати саме ті параметри, що впливають на якість рішення. 

Треба зазначити, що при реєстрації даних можуть виникати наступні 

основні проблеми: пропуски даних, наявність таких даних, як “∞” або “0”, що 



223 

 

викликають невизначеності, помилкову дані, найчастіше це так звані 

“outliers”, тобто викиди, що виникають у наслідок проблем реєстрації 

вимірювань та можуть бути результатом впливу різноманітних артефактів. 

Дуже важливим фактором при реєстрації нестаціонарних квазіперіодичних 

сигналів є виникнення шумів різного походження, це можуть бути мережеві 

наведення, завади навколишнього середовища, артефакти та наприклад 

шуми, які виникають під час реєстрації біомедичних сигналів – так звані 

фізіологічні шуми. Такі шуми є результатом застосування високочутливих 

датчиків які сприймають сигнали низької амплітуди не тільки корисних, а й 

сигналів завад. Тому окремим завданням є завдання видалення шумової 

складової, яка може привести до виникнення спотворення корисної 

інформативної складової. Шляхи вирішення цієї проблеми було досліджено у 

попередньому розділі, за результатами якого визначено, що найменшу 

похибку апроксимації у випадку нестаціонарних квазіперіодичних сигналів 

дає метод згладжування часових рядів на основі нечіткого перетворення  

І. Перфільєвої [292-294, 319]. 

В результаті експериментальних досліджень було з’ясовано, що фазові 

портрети нестаціонарних квазіперіодичних сигналів мають діагностичну 

значимість [307, 320, 321], на основі їх аналізу можна проводити попереднє, 

раннє виявлення та диференціювання розладнань. Застосування нечіткої 

апроксимації з одного боку вирішує завдання видалення шумів, а з іншого – 

екстракції інформативних ознак. Перехід від часового ряду до деякого 

вектору ознак, що його характеризує можна формалізувати, як: 

 

,RV,V)X( L     (5.1) 

 

де )X(  - оператор, що виконує відображення часового ряду 

нестаціонарного квазіперіодичного процесу X  у простір інформативних 

ознак; V  - вектор інформативних ознак, L  - розмірність вектору V .  
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Таким чином, формується вектор інформативних ознак  N...1n,Fn   

для подання на вхід класифікатору. У даному випадку 
nF  - компоненти F-

перетворення, які отримані в результаті фільтрації згідно (4.12) за методом 

нечіткого перетворення. Компоненти F-перетворення є точками мінімуму 

функції, яка задає критерій зваженого середньоквадратичного відхилення.  

Нехай кількість компонентів F-перетворення буде K , тоді для розрахунку 

області де визначена функція належності скористуємося виразом: 

 

K

L
N  ,     (5.2) 

 

 де L  - кількість елементів поточного вимірювання. Масив компонентів 

F-перетворення  NnFK n ...1,   є вхідним масивом для алгоритму 

класифікації. Експериментальним шляхом визначена оптимальна кількість 

компонентів вхідного вектору 43K . Далі у цьому масиві визначаються 

максимальні значення кожного напівперіоду, що містить m  компонентів 

mll FF ... , де )F(sign...)F(sign)F(sign m1ll  
, kl 1 , km 1 . Тоді 

максимальне значення m..li),Fmax(M ij   S,...,2,1j  , де S  - кількість 

напівперіодів часового ряду. 

Результати класифікації для вищезазначених даних наведено у табл. 

5.3. Даний варіант переходу від часового ряду до вектору інформативних 

ознак, що його характеризують є найпростішим з точки зору його реалізації, 

але він не в повній мірі враховує властивості фізичних процесів, що лежать в 

його основі, а також особливості реальних нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, які мають хаотичні властивості. Тому згідно з виразами (4.42) – 

(4.44) побудуємо фазові портрети досліджуваних сигналів, приклади яких 

для випадків норми та наявності розладнань також наведено у попередньому 

розділі на рис. 4.12. 

Такий підхід дає змогу враховувати нелінійні властивості процесів, які 

породжуються нелінійними динамічними системами, що є джерелом 
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нестаціонарних квазіперіодичних процесів. Вони дозволяють візуалізувати 

приховані властивості сигналів які саме і є індикаторами розладнань, а також 

оцінити динаміку змінення стану об’єкту, який характеризують.  

Застосовуючи аналогічний підхід апроксимації для фазових портретів, 

доцільно порівняти інші методи згладжування, а саме найбільш 

розповсюджений метод – метод на основі перетворення Фур’є. 

Нестаціонарні квазіперіодичні процеси мають таку властивість як 

відмінність або точніше варіативність кількості елементів кожного періоду. 

Для подолання даної проблеми можна запропонувати наступний підхід: 

нехай Ni ..1 , де N  - кількість обчислювальних значень фазового портрету. 

Представимо кожен елемент масиву фазового портрету з координатами 

 ii yx ,  у вигляді комплексного числа jyxz iii  . Застосуємо алгоритм ДПФ 

до вектору NzzZ ...1  використовуючи метод [322] і отримаємо вектор 

компонент ]F,...,F,F[F 1N10  . Нехай K  - кількість пар Фур’є-компонентів 

F , які будуть використані у скороченому масиві rF :

]F,F,...,F,F...F,F,F[F 1N2NKNK210r  . Після імплементації зворотнього 

дискретного перетворення Фур’є (ЗДПФ) до нового скороченого масиву 

ознак, отримаємо апроксимовану траєкторію фазового портрету. 

Таким чином, даний підхід [307] дозволяє реалізувати візуалізацію 

прихованих залежностей досліджуваних процесів. Також не слід забувати 

про процедуру нормалізації, у даному випадку застосуємо підхід 

запропонований у [323] 
s

r
sc

C

F
F  , де 

2

1N

2

1s FFC  . Результат 

апроксимації для кількості Фур’є компонент, що дорівнює 40 наведено на 

рис. 5.1  
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Рисунок 5.1 – Апроксимація фазового портрету за допомогою ДПФ 

Для порівняння результатів апроксимації з використанням F-

перетворення та методу ДПФ, побудуємо графічні залежності на одному 

зображенні. Отримані результати наведено на рис. 5.2. 

 

Рисунок 5.2 – Апроксимації фазового портрету за допомогою ДПФ та 

F-перетворення 

 

Приклади апроксимованих фазових портретів для випадків наявності і 

відсутності розладнань наведено на рис. 5.3. 

Результати апроксимації для інших випадків наведено у Додатку К.  

Для подання сформованих векторів ознак на вхід моделі, спочатку 

треба вирішити завдання синтезу моделі. Проблема виявлення розладнань 

вимагає побудови вирішального правила для реалізації чого оптимальним 

вибором є рішення задачі класифікації. 
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а 

 

 

б 

Рисунок 5.3 – Апроксимація фазового портрету за допомогою F-

перетворення 

а – розладнання відсутнє, б – розладнання 
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Побудова вирішального правила у даному випадку потребує вирішення 

складної оптимізаційної задачі мінімізації числа похибок. Завдання 

класифікації вимагає побудови вирішальної функції таким чином, щоб для 

кожного вектору ознак був віднесений відповідний клас. 

 Синтез моделі за прецедентами є завданням структурного синтезу, що 

реалізується як пошук у просторі ймовірних структур, які визначаються 

обраним типом моделі і значень параметрів (завдання параметричного 

синтезу (навчання) моделі), що забезпечує оптимальне значення заданого 

функціоналу якості моделі. 

Арсенал методів обчислювального інтелекту [98-102, 145, 324] дає 

змогу обрати у якості вирішального – правило на основі гіперплощини, що 

розділює. Таким чином, оптимальним рішенням для задачі виявлення 

розладнань є нейронні мережі на основі опорних векторів оскільки вони 

одночасно поєднують переваги метричних методів та нейронних мереж. Ці 

нейромережі є архітектурами з прямою передачею інформації, у якості 

активаційних функцій використовуються ядерні функції, що є узагальненням 

таких популярних конструкцій, як багатошарові персептрони, радіально-

базисні і поліноміальні мережі, математичні основи яких наведено у роботах 

[324-326], тобто їх можна інтерпретувати як узагальнення цілого ряду 

нейромереж з прямою передачею інформації. Архітектуру нейромережі 

опорних векторів наведено на рис. 5.4. Проте слід зауважити, що критерій і 

методи настроювання параметрів в мережах опорних векторів не дивлячись 

на однакове правило класифікації відрізняються від градієнтних методів 

навчання. Опорні вектори у даному контексті є підмножиною найбільш 

інформативних ознак з навчальної вибірки, яка визначається у процесі 

навчання. Метод на основі опорних векторів має високу надійність і точність 

класифікації у порівнянні з вищезазначеними класифікаторами. 
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Рисунок 5.4 - Нейромережа опорних векторів 

 

Нехай задана навчальна вибірка з відомою класифікацією даних 

}y,z{ nn  а також є два класи, що лінійно розділюються. При цьому один клас 

приймає значення 1ny , а інший 1ny . Таким чином, для масиву 

компонентів F-перетворення p

n Rz   та масиву ознак  1,1yn   що 

відносяться до визначень норма/розладнання, метод шукає оптимальну 

гіперплощину (рис. 5.5) bzw n

T  , що розділює два класи та розраховується 

згідно з (5.3): 

 

)y,z(HCw
2

1
minarg)b,w(

N

1n
nnb,w

2







, Rb,Rw p   (5.3) 

 

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 

гіперплощини, N - кількість елементів тестового масиву, p  - розмірність 

масиву nz . 
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Рисунок 5.5 – Оптимальна гіперплощина, що розділює 

 

Тоді оптимальна гіперплощина, що розділює згідно з [327, 328] 

повинна задовільняти нерівностям:  

 











.11

,11

nn

T

nn

T

yдляbzw

yдляbzw
   (5.4) 

 

При цьому значення nn yz ,  при яких перша або друга нерівність 

перетворюється у рівність є опорними , тобто вони є найближчими до 

оптимальної гіперплощини. Визначення саме опорних векторів дозволяє 

розділення всієї вибірки даних. 

Завдання мінімізації емпіричного ризику полягає у визначенні 

гіперплощини з максимальною відстанню до кожного класу и полягає у тому, 

що для заданої навчальної вибірки },{ nn yz  потрібно мінімізувати цільову 

функцію: 

 
2

2

1
)( TT wwE       (5.5) 

 

при наявності: 

 

1)(  bzwy n

T

n      (5.6) 
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Вочевидь, що вирази (5.5), (5.6) формують завдання квадратичного 

програмування, для вирішення якого зазвичай користуються методом 

невизначених множників Лагранжа [90, 327], що полягає у пошуку 

особливих точок лагранжіана: 

 





N

1k
n

T

nn

TT )1)bzw(y()w(E),b,w(L    (5.7) 

  

де n  - ненегативні невизначені множники Лагранжа. 

Тоді відшукання оптимального рішення зводиться до пошуку сідлової точки 

лагранжіана (5.7) за допомогою системи Куна-Такера [90]: 
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  (5.8) 

 

Звідки з першого рівняння випливає, що шуканий вектор ваг визначається за 

допомогою виразу: 

 





N

1k
nnn

T ,zyw       (5.9) 

З другого рівняння: 

 





N

1k
nn .0y      (5.10) 

 

У такому випадку для єдиної оптимальної гіперплощини може існувати 

множина множників Лагранжа, які можна знайти за допомогою чисельних 

методів.  

У випадку лінійної роздільності класів можна побудувати таку смугу, 

що відстань між гіперплощинами буде максимальною 
w

2
, при цьому жоден 
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об’єкт з навчальної вибірки не потрапить до неї, для чого треба вирішити 

завдання квадратичної оптимізації: 

 









N,...2,1n,1)bz,w(y

minw,w

nn

   (5.11) 

 

Для випадку лінійної нероздільності класів завдання побудови 

гіперплощини, що розділяє з урахуванням (5.8) трансформується у двоїсту 

задачу пошуку сідлової точки функції Лагранжа та зводиться до завдання 

квадратичного програмування, що містить тільки двоїсті змінні:  

 

 

 

 

         (5.12) 

 

 

 

 

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   - функція ядра, C  - параметр регуляризації, S  - кількість об’єктів у 

навчальній виборці S,1i  . 

На сьогоднішній день універсальні методи вибору функції ядра нажаль 

відсутні. Вибір здійснюється на основі візуалізації вибірки даних, а також 

досвіду дослідника, це найважливіший етап методу, від якого залежить 

результуюча точність. 

Радіальна базисна функція має вигляд: 

 

 )2/(zzexp)z,z(k 22

iji      (5.13) 

 

В результаті навчання визначаються опорні вектори, що знаходяться на 

найменшій відстані до гіперплощини, яка розділює класи, таким чином 

функцію, що розділює можна записати у вигляді: 
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      (5.14) 

 

Метод, що пропонується складається з наступних основних етапів [197]: 

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 ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів шляхом екстракції гетерогенних даних, які їх 

характеризують. 

Етап 3 Відбір найбільш інформативних ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів. 

Етап 4 Синтез моделі виявлення розладнань на основі нейронних мереж 

опорних векторів . з урахуванням лінійної нероздільності даних. 

Розроблений метод раннього виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах може реалізовуватися за допомогою алгоритмів, 

які мають деякі відмінності на етапах формування множини інформативних 

ознак та синтезу моделі класифікації на основі неромереж опорних векторів. 

Вибір відповідного алгоритму здійснюється на основі аналізу даних на 

лінійну роздільність. 

Розглянемо спочатку алгоритм для лінійно розділимих даних. У такому 

випадку, етап формування множини ознак складається з процедур побудови 

фазових портретів досліджуваних часових рядів та нечіткої апроксимації на 

основі F-перетворення, коефіцієнти якого складають вхідний масив ознак 

класифікатору (рис. 5.6). Таким чином для лінійної роздільності ознак 

алгоритм складається з наступних кроків: 

1. формування вибірок часових рядів нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів з використанням процедур попередньої обробки за 
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допомогою фільтрації та згладжування з метою видалення шумів та 

спотворень; 

2. побудова фазових портретів досліджуваних часових рядів. По осі 

ординат будується швидкість змінення координати t/xx  , на осі 

абсцис – вихідна функція x ; 

3. формування вхідного масиву значущих ознак, для чого застосовується 

метод нечіткої апроксимації на основі F-перетворення; 

4. реалізація процедури класифікації на основі нейронних мереж опорних 

векторів і оптимізація параметрів моделі. 

 

Рисунок 5.6 – Осовні етапи методу раннього виявлення розладнань для 

лінійно роздільних даних 

 

Даний алгоритм є оптимальним рішенням для випадку, коли дані є такими, 

що лінійно розділюються. Проте більшість реальних процесів 

характеризуються даними, що лінійно не розділюються, а також є 

взаємозалежними. Для вирішення цієї проблеми розроблено наступний 

алгоритм: 

1. формування множини інформативних ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів шляхом екстракції гетерогенних даних, які 

їх характеризують; 

2. відбір найбільш інформативних ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів  

3. синтез моделі виявлення розладнань з урахуванням лінійної 

нероздільності даних на основі нейронних мереж опорних векторів з 

радіальною базисною функцією ядра та обчислення її параметрів. 
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Основні етапи методу у випадку наявності гетерогенних даних, що є лінійно 

нероздільними, можна представити у вигляді схеми, яку наведено на рис.5.7: 

 

Рисунок 5.7 – Етапи методу раннього виявлення розладнань за допомогою 

алгоритму на основі нейромереж опорних векторів з радіальною базисною 

функцією ядра 

Розглянемо більш складний випадок, коли нестаціонарні квазіперіодичні 

процеси характеризуються гетерогенними даними. Особливості етапу 

реєстрації та попередньої обробки вхідної інформації було розглянуто на 

початку даного розділу, перейдемо до наступних етапів методу. 

 Формування множини значущих ознак, які є сукупністю великої 

кількості гетерогенних даних передбачає застосування методів відбору 

найбільш інформативних ознак та зменшення розмірності масиву вхідних 

ознак. Для вирішення цього завдання існує множина методів, властивості 

яких було проаналізовано у першому розділі дисертаційної роботи. Підхід до 

вибору методів визначення інформативних ознак, що пропонується автором, 

Ґрунтується на концепції врахування гетерогенності, тобто врахування 

властивостей даних, що породжуються джерелами їх походження. Початкова 

вибірка даних розділюється на групи ознак. Групи ознак, що характеризують 

досліджувані нестаціонарні квазіперіодичні процеси, треба обирати 
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наступним чином: група, що містить ознаки, які характеризують фізичні 

процеси, ознаки, що отримані в результаті їх екстракції з часових рядів 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, група ознак, що формується 

враховуючи хаотичні властивості процесів і ознаки, які є результатом 

експертного оцінювання. За допомогою підходу, що пропонується, також 

вдається відокремити ознаки, які отримані за результатами об’єктивних та 

суб’єктивних методів оцінювання, що є дуже важливим у таких галузях 

застосування як медицина, екологія та ін. Таким чином, виникає завдання 

оцінювання ефективності застосування того, чи іншого методу визначення 

ознак на вибір найбільш інформативних з точки зору завдання виявлення 

розладнань ознак. 

Враховуючи той факт, що дані мають різні джерела походження, 

розділимо їх за даним принципом на групи. Для кожної групи проведемо 

оцінювання інформативності ознак. 

 Задачу селекції інформативних ознак об’єкту формалізуємо як задачу 

вилучення сукупності ознак  y,x  об’ємом S з початкової 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 групову, так і 

індивідуальну цінність 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 оптимального 

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

моделі зазвичай використовують квадратичний критерій: 

 





s

1s

2ss min))x(fy(
2

1
E .    (5.15) 
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Як вже було зазначено, скоротити розмірність початкової вибірки можна 

скориставшись методами відбору «feature selection» найбільш інформативних 

ознак або методами конструювання штучних ознак «feature extraction». 

Враховуючи той факт, що при конструюванні ознак губиться фізичний сенс 

ознак кожної групи, зупинимося на методах «feature selection». Є декілька 

класифікацій даних методів, умовно їх можна поділити на дві групи: «filter 

methods», які використовують методи теорії інформації, обчислювання 

кореляцій та інших статистичних залежностей, не залежать від методу 

побудови моделі, «wrapper methods» - передбачають побудову для набору 

ознак окремої моделі, яка найбільш характерна для досліджуваного процесу. 

Таким чином, для скорочення масиву початкових даних скористуємося 

таким принципом, що для групи ознак, яка характеризує фізику процесів 

обираємо другу групу методів, для всіх інших груп – першу. Перевіримо 

такий підхід на прикладі завдання виявлення розладнань в медицині. 

 Для оцінювання поведінки нестаціонарних квазіперіодичних процесів 

дуже поширеним є застосування різноманітних моделей регресійного 

аналізу. Наприклад для оцінювання ступеню обструкції носового дихання в 

роботах [24, 85] проведено дослідження за допомогою методів логістичної, 

лінійної та кусочно-лінійної регресії. Але, як вже було показано у першому 

розділі роботи, не завжди зв’язки між регресорами та результатами, що 

отримуються вкладаються в модель чіткого регресійного аналізу. Тому 

доцільно розвинути даний підхід для випадку нечіткого регресійного аналізу. 

Завдання нечіткого регресійного аналізу розглядалося в роботі [329], 

де пропонувалося для вирішення використовувати методи лінійного 

програмування. Для побудови моделі регресії з використанням методів 

лінійного програмування можна відзначити ряд основних недоліків: 

- недостатнє обґрунтування співвідношення між рішенням задачі 

лінійної оптимізації сумарною «нечіткості» повернення моделі і мінімізації 

сумарної помилки моделі по відношенню до навчальної вибірки, наприклад, 

в роботі [330] пропонувалося мінімізувати відстані між нечіткими числами 
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які були на виході моделі і навчальній вибірці, що породжувало рішення 

нелінійної оптимізаційної задачі; 

- модель дуже чутлива до появи аномальних рівнів даних [331]; 

- нечітка лінійна регресія має тенденцію до появи мультіколлінеарності 

зі збільшенням кількості факторів, що впливають моделі [332]; 

Основною проблемою регресійного аналізу, яка виникає при формування 

ознак є проблема мультіколінеарності, як повної, так і часткової. Ознаками 

мультіколінеарності можуть бути значні коливання в оцінках параметрів при 

додаванні або видаленні параметра, близкість до нуля визначника матриці 

попарних кореляцій ознак та інші ознаки, методики виявлення яких детально 

розглянуто у [117]. 

Для вирішення проблеми скорочення кількості факторних змінних для 

побудови нечітких моделей в [333] пропонується використовувати метод 

крокового регресійного аналізу. Як критерій вибору фактора для завдання 

побудови нечіткої нелінійної регресійної моделі в роботах [100] 

пропонується використовувати критерій Фішера. Згідно з даним критерієм 

здійснюється послідовне додавання і видалення ознак. Однак суттєвим 

недоліком даного методу є неможливість отримання оптимального рівняння 

регресії. Через кореляцій між предикатами значуща змінна може ніколи не 

бути включена в рівняння, а другорядні змінні будуть введені в нього. 

 У дисертаційній роботі для побудови нечіткої регресійної моделі з 

чітким входом і нечітким виходом пропонується послідовне використання 

методу регуляризації LARS і методики побудови нечіткої регресійній моделі 

на основі лінійного програмування [334]. Для реалізації нечіткої регресійної 

моделі необхідно обрати функцію приналежності, що дозволяє візуалізувати 

параметри, які характеризують ступінь обструкції у вигляді нечітких 

множин. Скористаємося симетричною трикутною функцією приналежності 

згідно з [335]. 

Для побудови функції приналежності використовуємо набір вихідних 

даних, в нашому випадку це масив значень коефіцієнтів опору, який 
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визначимо як n,1iY
~

,i  , тоді функція приналежності i-го коефіцієнту буде 

мати вигляд: 
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     (5.16) 

 

де iy  - центр нечіткої величини, ie  - розкид значень нечіткої величини. 

Функцію належності наведено на рис. 5.8. 

 

Рисунок 5.8 – Функція належності 

 

Для скорочення розмірності моделі необхідно обрати фактори, які 

значно впливають на значення коефіцієнта обструкції.  Для цієї мети 

скористуємось методом LARS [122]. Даний метод реалізує покрокову 

процедуру відбору такого набору вільних змінних, який мав би найбільш 

значущу статистичний зв'язок із залежною змінною, а також метод оцінки 

ваг. Проте на відміну від методу крокової регресії [336] замість послідовного 

додавання вільних змінних на кожному кроці змінює їх ваги, які 

збільшуються так, щоб забезпечити найбільшу кореляцію з вектором 

регресійних залишків. Основною перевагою методу LARS є те, що він 

виконується за число кроків, що не перевищує число вільних змінних. Тоді 

залежність коефіцієнту обструкції може бути представлена у вигляді нечіткої 

регресійної моделі (5.17): 

 

0 1 1 ... n nY A A X A X          (5.17) 
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де ( , )i i iY y e , 1..i m  - нечітка величина з центром iy  і шириною ie . 

( , )j j jA a c , 0..j n   - нечітка величина з центром ja  і шириною jc . 

Рішення даного завдання згідно [329] зводиться до вирішення задачі 

лінійного програмування: мінімізувати функцію 0
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  , 1..i m , (5.18) 

де h {0, 1} – коефіцієнт невизначеності. 

В табл. 5.1 наведено початковий набір ознак, який треба скоротити. 

Таблиця 5.1 – Початковий набір даних для моделі нелінійної регресії 

Ім'я ознаки Характеристика ознаки 

1X  коефіцієнт Reff, Па с/м
3
 

2X  коефіцієнт k2, Па с
2
/м

6
 

3X  коефіцієнт 100R , Па с/м
3
 

4X  коефіцієнт VR, Па с/м
3
 

5X  коефіцієнт Re  

6X  коефіцієнт R2 (V2),° 

7X  еквівалентний діаметр, м 

 

Для дослідження використовувалась вибірка розміром 84 екземпляри, 

вхідні дані моделі є чіткими. При навчанні моделі було виділено два 

значимих регресори: 2x  і 5x , які було використано для побудови нечіткої 
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регресійної моделі. Згідно з виразом (5.17) було отримано нечітку регресійну 

модель залежності коефіцієнту обструкції:  

)2.0,54.0(X)01.0,23.0(X)001.0,19.0(Y 52     (5.19) 

При цьому кількість помилок для даної моделі за навчальною вибіркою 

склало 2%, а за тестовою вибіркою - 4,2%. При створенні моделі, що включає 

в себе всі фактори, кількість помилок на навчальній і тестовій вибірці склала 

1% і 60% відповідно. 

Таким чином, за допомогою нечіткої регресійної моделі на основі 

методу LARS для вибору найбільш інформативних параметрів було 

здійснено перехід від набору ознак }d,R,,VR,R,k,R{HC eq21002eff   до набору 

найбільш інформативних ознак },k{HC 2

*  . 

Наступною групою ознак є ознаки, що отримані в результаті екстракції 

з часових рядів нестаціонарних квазіперіодичних процесів за допомогою 

методів статистичного, спектрального та аналізу у спектрально-часовій 

області: },,F,r,k,k,k,TIV,MIFA,AIF,PIF{SC ftamea  , опис яких наведено у 

четвертому розділі роботи. Для визначення значимих факторів та зменшення 

розмірності масиву вхідних ознак алгоритму класифікації пропонується 

застосування методу відбору ознак з першої групи – CFS (Correlation-based 

Feature Selector). На основі проведених експериментів порівняння CFS з 

«wrapper» методами (відомий підхід до вибору ознак, який використовує 

цільовоий алгоритм навчання для оцінки наборів ознак), у багатьох випадках 

CFS давала зіставні результати з «wrapper» і, в загальному випадку, 

перевершувала «wrapper» методи на невеликих наборах даних. CFS 

виконується у багато разів швидше, ніж методи групи «wrapper», що 

дозволяє обирати його для великих наборів даних. 

CFS- метод – це метод на основі фільтрації, який оцінює певні 

підмножини за допомогою евристичної функції оцінки на основі кореляції, 

яка обирає функції, сильно корельовані з функцією класу і некорельовані 



242 

 

один з одним. Це дозволяє відрізняти з високою точністю прогнозу у 

просторі екземплярів ті, які ще не обхвачені іншими обраними функціями 

(більш низька взаємна кореляція обраних функцій). Оцінка евристичної 

функції 
sM  для елементів, підмножини, що містить k  ознак обчислюється за 

допомогою виразу: 

 

ff

cf

s
r)1k(kk

rk
M


     (5.20) 

 

де sM  - евристична функція, cfr  - середнє значення кореляції між 

ознаками і групою, f fr  - середня кореляція між ознаками групи [112]. 

Таким чином, цей евристичний інструментарій враховує корисність окремих 

ознак для прогнозування маркеру класу разом з рівнем кореляції між ними. 

Гіпотеза, на якій базується евристика, може бути сформульована наступним 

чином: Корисні підмножини ознак містять ознаки, що сильно корелюють з 

прогностичним класом, але не зв’язані з окремими ознаками з низькою 

прогностичною властивістю.  

 Рівняння є кореляцією Пірсона, де усі змінні стандартизовані. 

Чисельник можна розглядати у такому випадку як вказівник прогностичного 

класу групи функцій, а знаменник визначає їх надмірність. Евристика 

обробляє нерелевантні функції, оскільки вони є слабкими предикторами 

класу. Надмірні атрибути дискримінуються, оскільки вони будуть сильно 

корельовані з однією або декількома іншими функціями. 

 В результаті імплементації CFS-методу отримано чотири фактори, 

таким чином набір інформативних ознак цієї групи скоротився до PIFSC {* 

, ek , },amk . 

 Для третьої групи ознак, які отримані за допомогою методів 

фрактального аналізу часових рядів та є сукупністю так званих, що 

характеризує нелінійні властивості нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів також доцільно скористатися CFS-методом відбору ознак, оскільки 
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вони на відміну від вихідних даних часових рядів є стохастичними. В 

результаті обчислювання переходимо від набору нелінійних ознак 

}AE,,HFD,BCD,CD,H{FC   до набору з двох ознак }HFD,H{FC*  . 

Імплементація вище описаних методів дає змогу визначити загальний 

набір інформативних ознак, який є сукупністю характеристик часового ряду 

},,...,...{ Nn1    причому 21   , де 1ln1 N,1l},{ 1 
 - клас, 

який містить структурні елементи 1

l

 отримані в результаті статистичних та 

спектральних методів, 
1N  - кількість об’єктів класу 1 ; 

2mn2 N,1k},{ 2 
  -клас, що містить елементи 2

m

 які характеризують 

фрактальні властивості сигналу. 

Всі вищезазначені параметри є кількісними даними, в той час коли дані 

експертних оцінювань у своєї більшості представляють текстові або 

категоріальні, а також можуть бути неперервними чи порядковими. Треба 

зазначити, що якщо аналізуються кількісні дані або неперервні функції, то 

спочатку їх необхідно привести до категоріального типу, що робиться на 

етапі попередньої обробки даних. З цієї мети необхідно передбачити 

процедуру конвертації даних експертних оцінювань, а у випадку нечітких 

даних, процедура конвертації повинна містити операцію дефазифікації. 

Для аналізу категоріальних даних необхідно застосовувати метод 

Information Gain або його модифікації. Метрика на основі теорії інформації 

оцінює ступінь асоціації між номінальними функціями.  

Дана метрика основана на принципі змінення показника інформаційної 

ентропії. Якщо X і Y є дискретними випадковими величинами, рівняння 

(5.21) та (5.22) дають ентропію Y перед і після спостереження X: 

 

,)y(plog)y(p)Y(H
Yy

2


     (5.21) 

 

.)x|y(plog)x|y(p)x(p)X|Y(H
Xx

2
Yy

 
 

    (5.22) 
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Величина, на яку зменшується ентропія Y, відображає додаткову 

інформацію про Y, що надається X є показником Information gain (IG). 

Величина IG визначається як: 

)Y,X(H)X(H)Y(H)Y|X(H)X(H)X|Y(H)Y(Hgain  . 

Величина IG є симетричною мірою, яка відображає обсяг інформації, 

отриманий про Y після аналізу X, що дорівнює кількості інформації, яка 

отримана про X після аналізу Y. Проте IG має такий недолік, що для функції 

з більшою кількістю значень буде отримано більше інформації, ніж 

інформації для меншої кількості значень, але з фактичною меншою 

інформативністю. Крім того, кореляції у рівнянні необхідно нормалізувати, 

для того, щоб гарантувати їх порівняння з однаковою ефективністю. 

Симетрична невизначеність компенсує зміщення у бік атрибутів з більшими 

значеннями і нормалізує його значення до діапазону [0,1]: 













)X(H)Y(H

IG
0.2 . Але для подолання цих недоліків доцільно 

використовувати відношення Gain ratio (GR) [113]:  

 

)A(H

)A|C(H)C(H
)A,C(GR


 ,    (5.23) 

 

де )A|C(H  - ентропія ознаки С. 

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 КТ-сканів CTD , 

анамнестичні дані FH , дані наявності чи відсутності фактору куріння SM , 

алергії AL  та даних оцінювань на основі суб’єктивної шкали VAS , обрано 

дані CTD  і VAS . 
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 Таким чином, початкова вибірка даних з двадцяти дев'яти ознак 

трансформується у масив найбільш інформативних ознак 

}VAS,CTD,HFD,H,,k,k,PIF,,k{CM ame2  , який містить 10 ознак. 

Побудуємо візуалізацію отриманої вибірки даних (рис. 5.9). Всі ознаки 

були перетворені таким чином, щоб вони потрапили у діапазон [0; 1], згідно з 

процедурою Z-нормалізації /)Mx(z i  , де M - математичне очікування, 

  - середньоквадратичне відхилення. 

 

Рисунок 5.9 –Вибірка гетерогенних даних 

 

З рис. 5.9 не можна зробити висновок про роздільність даних, їх 

характер поведінки та належність до класів. Справа в тому, що дані 

відповдіно до візуалізації на рис. 5.9 не є лінійно роздільними у просторі 

даної розмірності, але вони можуть бути такими у просторі більш високої 

розмірності. Згідно з теоремою Т. Ковера [325] нелінійні проекції образів у 

багатомірний простір можуть бути лінійно роздільними з деякою 

ймовірністю. Якщо )(x  - вектор функцій 
T

k xxxx )](),...,(),([)( 21    у N-

мірному просторі, то простір є нелінійно  -роздільним на два просторових 

класи 
X  а 

X  при умові існування вектору вагів w , 
 XxxwT ,0)(  та 

 XxxwT ,0)( . При цьому границя між класами визначається рівнянням 
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0)( xwT . Для перевірки на лінійну роздільність реалізуємо трансформацію 

простору ознак у простір з більшою розмірністю, а саме 32 RR  : 




























21

2

2

2

1

2

1

xx2

x

x

x

x
: , 

де 
21

2

2

2

1 xx2Z,xY,xX  . 

Таким чином 
Dd RR),x(x  , тоді b)x(w)x(f T   . 

У даному випадку для множини отриманих гетерогенних даних, лінійна 

роздільність відсутня, отже нейромережі опорних векторів з лінійною 

функцією що розділює у такому випадку не є придатними. У такому разі 

завдання синтезу моделі полягає у побудові класифікатору для випадку 

лінійної нероздільності класів та відшуканні оптимального значення 

параметру регуляризації C . Взагалі нейромережі із радіальною базисною 

функцією ядра доцільно використовувати при наявності класів із межами 

складної форми.  

При вирішенні завдання бінарної класифікації, цільова функція є 

складною, багатоекстремальною і багатопараметричною. На етапі оптимізації 

параметрів моделі у випадку лінійної роздільності необхідно визначити 

параметр регуляризації C . При цьому задача оптимізації і донавчання моделі 

передбачає введення деякого функціонала, що характеризує якість моделі. 

Для випадку лінійної роздільності даних можна застосувати фільтрацію 

викидів. Спочатку завдання вирішується при деякому C , і з вибірки 

видаляється невелика частка об'єктів, що мають найбільшу величину 

помилки. Взагалі параметр C  обирають за критерієм змінного контролю. Це 

трудомісткий спосіб, так як завдання доводиться вирішувати заново при 

кожному значенні C . Для випадку лінійної нероздільності для пошуку 

оптимуму цільової функції градієнтні методи не є ефективними, тому 

необхідно застосовувати пошукові алгоритми стохастичної оптимізації. 

Таким чином, необхідно запропонувати інший спосіб визначення C .  
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Точність класифікації у випадку радіальної базисної функції ядра залежить 

від двох параметрів: параметру регуляризації C  і параметру радіальної 

базисної функції 
22

1


  . Значення параметру C  - це компроміс між 

максимізацією ширини смуги, що розділяє класи та мінімізацією сумарної 

похибки,   - параметр зворотньої ширини радіальної базисної функції. 

Обидва параметри повинні забезпечити ефективність класифікації та не 

допустити перенавчання. Таким чином для визначення оптимальних 

параметрів C  і   необхідно вирішити завдання багатокритеріальної 

оптимізації, для чого пропонується процедура крос-валідації, що містить 10 

циклів на основі генетичного алгоритму (ГА). 

 За допомогою ГА для кожного покоління оцінюється придатність 

кожного геному популяції, виконуючи 10-етапну процедуру крос-валідації 

(рис. 5.10) на валідаційній вибірці, яку поділено на 10 однакових частин. 

 

 

Рисунок 5.10 – Визначення оптимальних значень параметрів C  і   

 

Кожний геном закодовано у 58 бітах: 16 C +16  + 26 маскування 

об’єктів. Розмір популяції 200, кількість еліти – 20, швидкість мутації 0,1,  

кросоверна фракція 0,7. ГA повертає значення для C  та   і обирає такий 

набір функцій, який забезпечує мінімум похибки прогнозування всієї 10-

кратної перевірочної процедури валідаційного набору. В результаті 

отримаємо наступні значення: 11C , 01,0 . Рішення про відношення 

об’єкту z -класу з відміткою «-1» чи «+1» приймається згідно з правилом: 
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    (5.24) 

 

Таким чином, при розробці SVM-класифікатору необхідно вирішити 

проблеми, пов'язані з вибором оптимальних значень наступних параметрів: 

типу функції ядра, значень параметрів функції ядра; значення параметра 

регуляризації. Дані параметри заздалегідь задаються користувачем і не 

змінюються в процесі навчання. 

На наступному кроці відповідно до (5.12) вирішується завдання 

побудови гіперплощини, що розділює з використанням радіально-базисної 

ядерної функції класифікатору [337, 338]. 

Для реалізації розробленого методу [197] перейдемо до формування 

навчальної і тестової вибірок. Зазвичай вибірку даних ділять на навчальну та 

тестову у співвідношенні 70% та 30% відповідно. Навчальна вибірка містить 

об’єкти для навчання, а тестова містить аналогічний набір даних для 

оцінювання якості моделі. Важливо, щоб ніякі спостереження з навчальної 

вибірки не були включені в тестову вибірку. Якщо тестові дані дійсно 

містять приклади з навчальної вибірки, то буде важко оцінити, чи навчився 

алгоритм узагальнювати, використовуючи навчальну вибірку або ж просто 

запам'ятав дані. Для того, щоб запобігти явищу перенавчання, при 

формуванні вибірок доцільно виділити ще одну вибірку – валідаційну. Вона 

використовується для настроювання змінних, так званих гіперпараметрів, що 

контролюють процес навчання моделі. На практиці рекомендується 

використання наступного співвідношення: 50% - навчальна, тестова та 

валідаційна по 25% кожна. Для підвищення точності класифікації, а також у 

випадку коли не вистачає навчальних даних, застосовується методика 

кросвалідації (cross-validation). Вона може бути використана і для підготовки 

і для перевірки алгоритму на одних і тих же даних. При цьому навчальні дані 

діляться на частини. 
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Алгоритм навчається, використовуючи все, крім однієї з частин, а 

тестується - на частині даних. Далі частини запускається цикл ітерацій, на 

кожній з який вони міняються місцями, таким чином алгоритм навчається і 

оцінюється на всіх даних. 

Як результат маємо характеристику якості вибірки },{ nn yz  за 

допомогою моделі, що є комплексом показників якості навчання вигляду 

},,{ VTLQ  , де VTL ,,  - показники якості навчальної, тестової та 

валідаційної вибірок. Якість класифікації оцінюється за допомогою 

обчислювання похибок першого і другого роду, згідно з табл. 5.2 

 

Таблиця 5.2 – Оцінювання результатів класифікації 

 негативний позитивний 

Результат 

класифікації 

«-» 
Істино-негативний True 

Negative (TN) 

Помилково-негативний 

False Negative (FN) 

Похибка 1-го роду 

«+» 

Помилково-позитивний 

False Positive (FP) 

Похибка 2-го роду 

Істино-позитивний True 

positive (TP) 

Тоді використовуючи табл. 5.2 обчислимо наступні характеристики: 

чутливість, специфічність, точність. 

 

Чутливість розрахуємо згідно з (5.25): 

 

)( FNTP

TP
Se


      (5.25) 

 

Специфічність розрахуємо згідно з (5.26): 

 

)( FPTN

TN
Sp


      (5.26) 

 

Точність розрахуємо згідно з (5.27): 
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     (5.27) 

 

Для проведення порівняльного аналізу було використано декілька 

найбільш ефективних для вирішення завдання виявлення розладнань методів 

класифікації, серед яких мережа Байєса (Bayesan networks, BN), дерево 

рішень (Decision trees, DT), ансамбль дерев рішень (Random forests, RF) та 

нейромережа опорних векторів (Support vector machine, SVM) [328]. 

Результати класифікації для кожного з трьох вхідних векторів 

інформативних ознак – значень максимумів напівперіодів апроксимаційних 

кривих часових рядів (1), компонентів FFT-перетворення апроксимаційних 

кривих фазових портретів (2), а також компонентів F-перетворення 

апроксимаційних кривих фазових портретів (3) наведено у табл. 5.3. 

Таблиця 5.3 – Результати класифікації 

Масив 

вхідних 

ознак 

Алгоритм 

класифікації 
Acc (%) Se (%) Sp (%) 

1 

BN 69,61 67,92 71,44 

DT 66,10 78,61 53,64 

RF 72,13 74,50 68,14 

SVM 77,42 74,16 79,13 

2 

BN 78,61 76,92 79,44 

DT 67,91 78,60 57,11 

RF 88,21 86,73 89,82 

SVM 88,72 86,73 90,72 

3 

BN 71,44 69,86 72,13 

DT 68,17 75,14 59,13 

RF 89,17 87,62 90,71 

SVM 89,51 88,31 90,10 
 

 За результатами класифікації, які наведено у таблиці 5.2 (для тестової 

вибірки) робимо висновок, що для завдання раннього виявлення розладнань  

найбільша точність властива архітектурі нейромереж опорних векторів. 

Застосування даного алгоритму дозволяє проводити раннє виявлення 

наявності розладнань за умов лінійної роздільності даних. Алгоритм 
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впроваджено у медичну практику для забезпечення проведення 

профілактичних оглядів в отоларингологічних відділеннях. 

Для оцінювання результатів класифікації скористуємось виразами 

(5.25)-(5.27). Також проаналізуємо вплив кожної з груп відібраних ознак на 

кінцевий результат. Результати класифікації (для тестової вибірки) наведено 

у табл. 5.4. 

Таблиця 5.4 – Результати класифікації 

Масив вхідних 

ознак 

Алгоритм 

класифікації 

Acc (%) Se (%) Sp (%) 

всі ознаки 

масиву СМ 

BN 64,12 62,30 67,77 

DT 70,06 68,01 73,88 

RF 82,52 79,15 84,14 

SVM 87,00 84,16 89,14 

ознаки 

,k,k,PIF ame
 

вилучено 

BN 59,61 56,92 59,44 

DT 63,91 61,60 64,11 

RF 61,41 59,17 63,07 

SVM 65,11 63,10 66,72 

ознаки 
HFD,H  

вилучено 

BN 61,17 59,04 62,98 

DT 64,39 62,78 64,99 

RF 72,41 68,17 74,13 

SVM 75,11 73,13 77,74 

ознаки ,k2  

вилучено  

BN 71,44 69,86 72,13 

DT 68,17 75,14 59,13 

RF 64,20 61,77 65,64 

SVM 67,44 65,31 68,17 

ознаки 
VAS,CTD  

вилучено 

BN 69,07 66,13 70,45 

DT 74,57 74,18 76,90 

RF 81,17 80,34 82,99 

SVM 85,49 84,01 85,89 

Можна зробити висновок, що вагомий вплив на точність виявлення 

розладнань здійснюють групи ознак, що є результатом екстракції з часових 

рядів та ті, що враховують фізичні властивості нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів. Застосування даного алгоритму дозволило 

виявити структурні розладнання, які знайшли впровадження у медичній 

практиці при діагностиці викривлень носової перетинки. 

 

 



252 

 

5.2 Метод фільтрації аномалій нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів на основі згортальної нейронної мережі глибинного навчання 

 

 

У попередньому підрозділі було розроблено метод раннього виявлення 

розладнань на основі обробки одномірних масивів часових рядів, а також 

масивів, шо являють собою сукупність гетерогенних даних різних типів 

(числових, бінарних, нечітких, лінгвістичних). На практиці дуже часто 

виникає завдання виявлення розладнань за даними сукупності часових рядів 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів, які характеризують стан об’єкту, 

або даних зображень. Для вирішення цієї проблеми доцільно застосувати 

апарат нейронних мереж глибокого навчання, а саме Deep Convolutional 

Neural Network (CNN) [339]. Це нейромережі з прямою передачею 

інформації, які зарекомендували себе як потужний інструмент для обробки 

зображень. Для обробки зображень також необхідно сформувати масив 

значущих ознак, характеристики яких будуть описувати найбільш 

інформативні з точки зору обробки нейронною мережею властивості. 

Метод, що пропонується складається з наступних етапів: 

Етап 1. Перетворення вхідних вибірок початкових часових рядів у масиви 

зображень 

Етап 2. Розрахунок елементів матриці  

Етап 3. Визначення оптимального значення найбільш інформативних ознак  

Етап 4. Візуалізація отриманих залежностей. 

Етап 5. Класифікація отриманих зображень за допомогою згортальних 

мереж глибинного навчання.  

Дані на вхід мережі CNN подаються у вигляді матриці високого порядку: 

 
DWH*WHD XRXRx

     (5.28) 
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де 
*X,X,x  - одномірний масив, двомірний масив, тензор 3-го порядку, 

D  - кількість елементів вектору, W,H  - кількість строк та стовбців 

відповідно. 

 Тензор 
DWH*X



 містить D,W,H  елементів, кожен з яких має індекс 

Dd0,Wj0,Hi0,x*

ijd  . У такому разі на входу нейромережі масив 

DWH*X


, де W,H  - строки та стовбці, а D  - кількість елементів, що 

характеризують зображення за кольором – R, G, B, тобто 3D .  

Кожен процес обробки у мережі є шаром, тобто процес обробки можна 

записати у вигляді:  

 

zwxwxxwx LLLL   112*11* ...   (5.29) 

 

де 1*x  - вхідний тензор, 1w  - перший шар, 2*x  - вихід першого шару, Lx

- вихід останнього шару, z  -функція втрат.  

Нехай t  - відповідна цільова функція для вхідного значення 1*x , тоді 

функція втрат є мірою невідповідності між Lx  і t : 

 
2

Lxt
2

1
z       (5.30) 

 

 Щоб звести до мінімуму розбіжності між очікуваними результатами і 

фактичним виходом, для навчання мережі використовується метод 

стохастичного градієнтного спуску [340], в результаті якого отримуються 

параметри 1L1 w,...,w  . Таким чином результат класифікації на виході мережі 

можна формалізувати як 
L

i
i

xmaxarg . Далі розглянемо основні шари нейронної 

мережі. 

Згортальний (конволюційний) шар. Розглянемо операцію конволюції 

на прикладі обробки масиву 3x4 і конволюційного ядра 2x2, як результат 

1*1+1*4+1*2+1*5=12, після переміщення ядра на одну позицію донизу маємо 

1*4+1*7+1*5+1*8=24, так послідовно ядро рухається зі зміщенням на одну 
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позицію і отримується вихідний результат шару (рис. 5.11). Параметр 

зміщення ядра (stride) у даному випадку дорівнює 1. 

 

 

Рисунок 5.11 – Операція конволюції 

 

Таким чином, якщо застосувати операцію конволюції до вхідного 

масиву lll DWH   та ядра розмірністю DDWH lll  , результат 

конволюції має вигляд D)1WW()1HH( ll   

 

Операцію конволюції формалізуємо наступним чином: 

 


  

 
H

0i

W

0j

D

0d

l

ld,j1lj,i1lid,ld,j,id,1lj,1li

l

l

,xfy    (5.31) 

  

де 
d,ld,j,i

f  - ядро у вигляді тензора 4-го порядку, l

d,j1lj,i1li l
x


 - вхідний 

елемент lx . 

 Таким чином, ядро є матрицею ваг або фільтром, що вилучає 

інформацію з вихідної матриці зображення [341]. Комбінація ваг визначає 

яку саме корисну інформацію потрібно вилучити. Ваги треба навчати для 

мнімізації функції втрат. 

Наступний шар – шар з’єднання (pooling layer). Вихід шару буде мати 

розмірність 1l1l1l DWH   , при чому .DD,
W

W
W,

H

H
H l1l

l
1l

l
1l  

 

Візуалізація даного етапу наведена на рис. 5.12 
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Рисунок 5.12 – Операція з’єднання 

 

 У даному випадку використовуються операції визначення 

максимального елементу кожного масиву та формування на їх основі нового 

масиву, тобто: 

 
l

d,jW1lj,iH1liWj0,Hi0d,1lj,1li
xmaxy




     (5.32) 

 

де 
1l1l1l1l Wj0,Hi0    та l1l DDd0    

У якості функції активації використовуємо функцію ReLu (Rectified Linear 

Unit), тобто f (x) = Max (0, x), таким чином шар, де застосовується дана 

функція є шаром ReLu [342]. Дана функція у в порівнянні з традиційними 

функціями активації, такими як сигмоподібна та функція гіперболічного 

тангенсу, істотно зменшує час навчання мережі: 

 

,x,0max{y }
l

d,j,id,j,i      (5.33) 

 

де 
1ll1ll WWj0,HHi0    і l1l DDd0    

Параметри всередині шару відсутні, тому навчання у такому разі не є 

потрібним. Зазвичай функція ReLu застосовується після кожного шару 

конволюції. 

Архітектура, що використовується у роботі зображена на рис.5.13 а, б. 

Вхід та вихід кожного шару являє собою карту ознак.  
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Рисунок 5.13 – Архітектура згортальної нейронної мережі глибинного 

навчання  

 

 

Рисунок 5.14 – Схема обчислення [343] 

 

Таким чином вище описані обчислювання реалізуються згідно схеми, що 

наведено на рис. 5.14. Відповідно до рис. 5.14 маємо також шар конкатенації 

(Concat), за допомогою якого об’єднуються виходи фільтрів конволюційних 

шарів. Далі знову застосовується функція активації ReLu, після чого 
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застосовується техніка DropOut. Дана техніка шляхом випадкового 

ігнорування вузлів запобігає виникненню взаємозв’язків між вузлами, що 

оптимізує функціонування мережі. 

Останнім шаром мережі є шар SoftMax (це так зване узагальнення 

логістичної функції). На виході шару отримується результат класифікації: 

 





D

1t
ijt

d,j,i

d,j,i

x

x
y      (5.34) 

 

Для імплементації методу, що розроблюється на основі даної архітектури 

використовуючи платформу «Caffe» [343], спочатку необхідно реалізувати 

перетворення початкових даних часових рядів, тобто одномірного масиву у 

тензор 3-го порядку 
KWH*X



, де WH    строки та стовбці матриці, а K - 

роздільна здатність зображення. Візуалізація перетворення наведена на рис. 

5.15 

 

 Рисунок 5.15 – Перетворення вихідних даних 

 

 Треба також зазначити, що за допомогою даного перетворення ми 

позбавляємося параметру часу для нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, усі подальші операції здійснюємо на основі еквівалентної моделі 

процесу у вигляді двомірного масиву.  

Після перетворення  nn V,pX   у  матрицю вигляду: 
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    (5.35) 

 

обчислимо елементи матриці згідно з: 

 

 
]W*)vmax(/v[j

H*)pmax(/pi

)v,p(countX *

ij











    (5.36) 

 

 Кожен елемент матриці приймає значення у діапазоні K,0xij  , де K  - 

роздільна здатність зображення. Далі визначається максимальне значення K  

та проводиться нормалізація всіх елементів матриці *

ijX  відносно 

максимального K : 

 

.
)Xmax(

K*x
lnX

*

ij

ij*

ij














      (5.37) 

 

 Розмірність матриці визначається діапазоном значень вимірювань 

часових рядів, у даному випадку це сигнали диференційного тиску та витрати 

повітряного потоку (1200x1200). 

 На наступному етапі розрахунку параметрів моделі визначимо 

оптимальне значення K . Обчислимо K  за допомогою методу ансамблів 

дерев рішень (RF) використовуючи принцип мінімальної похибки. Вихідна 

вибірка розділяється на навчальну та тестову із співвідношенням 0,7:0,3 

відповідно. Результати обчислення наведено у табл.5.5, графічну залежність 

наведено на рис. 5.16 

Таблиця 5.5 – Залежність похибки від параметру K 

 

Дані, % K=32 K=64 K=128 K=256 

OOB 23 18,42 10,53 11,84 

Test 10 5 10 25 
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За результатами обчислення обираємо оптимальне значення роздільної 

здатності K=128. Масиви зображень для різних значень роздільної здатності 

наведено у Додатку Л. 

 
Рисунок 5.16 – Залежність похибки від параметру K 

 

Далі за допомогою логарифмування реалізується операція масштабування 

залежності  )Re(fln , що дає змогу покращити графічну інтерпретацію 

даних на вході класифікатора. Результати масштабування наведено на рис. 

5.17 

 
Рисунок 5.17 – Результати вимірювань: a – «коректне» вимірювання, b - 

«розладнання» 

 

На останньому етапі методу реалізується класифікація отриманих 

зображень за допомогою глибоких згортальних мереж на основі вище 

розглянутих шарів. Схематично процес обробки представлено на рис. 5.18 
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Рисунок 5.18 Обробка вихідних масивів даних 

 

Масив вихідних зображень 
*

ijX  за допомогою операції конволюції,  

вираз для якої перепишемо згідно з (5.31) перетворюється на масив: 

 





l,k

KWH*

l,kij Xwy ,     (5.38) 

 

 де l,kw  - фільтри, які необхідно навчати. 

Всі коефіцієнти усіх фільтрів всіх шарів оновлюються одночасно методом 

навчання. Ці градієнти обчислюється за допомогою методу зворотного 

поширення помилки. При використанні даної нейронної мережі досить 

важливо сформувати виведення інформації у наглядному вигляді. Для 

візуалізації ключових ознак виділених глибокою штучною нейронною 

мережею на різних рівнях масштабування графічної інформації пропонується 

використовувати метод, який базується на [339]. Цей підхід полягає у 

використанні багатошарової мережі деконволюції [344] для візуалізації ознак 

у процесі навчання. Інформація, отримана в результаті деконволюції, може 

бути використана для створення карт ознак, які можуть бути інтерпретовані 

фахівцями в різних галузях, у даному випадку у галузі ринології, та 

аналізуватися в майбутніх дослідженнях. 
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Результати обробки масивів вхідних даних з урахуванням параметру 

роздільної здатності наведено на рис. 5.19. 

 

 

Рисунок 5.19 – Результати обробки вхідних даних 

а, с – розладнання відсутні, b,d – розладнання 

 

 Для порівняльного аналізу на четвертому етапі методу були застосовані 

3 алгоритми класифікації: RF, SVM та CNN [345]. Результати класифікації 

наведено у табл. 5.6. 

Таблиця 5.6 –Результати класифікації 

Метод Тестова вибірка, % Навчальна вибірка, % 

RF 89,4 92,7 

SVM 88,2 90,7 

CNN 90,1 93,4 

В результаті виконання запропонованого методу система класифікує дані на 

два класи: «розладнання відсутні» та «розладнання», що дозволяє 

відвільтрувати дані помилкових вимірювань з точністю 90,1 % у режимі 

реального часу. Це дає змогу виключити фактор людини, тим самим 

підвищити точність вимірювань та отримати економічний ефект. 

 

 

5.3 Висновки за розділом 

 

 

Розроблено методи раннього виявлення розладнань та фільтрації аномалій в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах для різних типів даних. 
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1. Розроблено метод раннього виявлення розладнань на основі нейронних 

мереж опорних векторів, який використовує підхід до формування масиву 

інформативних ознак гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, що Ґрунтується на моделях відбору інформативних ознак за 

допомогою нечіткої регресії та методу найменших кутів, сукупності моделей 

обчислювання інформаційної ентропії, екстракції інформативних ознак за 

допомогою нечіткої апроксимації фазових портретів часових рядів, та 

дозволяє здійснювати виявлення розладнань з точністю від 87% до 89,51%. 

Алгоритми на основі нейронних мереж опорних векторів та нейронних 

мереж опорних векторів з радіальною базисною функцією ядра дозволяють 

обробляти як дані що є лінійно роздільними, так і дані, що не є лінійно 

роздільними та являють собою сукупність гетерогенних даних. 

2. Найбільший вплив на точність раннього виявлення розладнань 

справляє група ознак яка отримана в результаті екстракції з часових рядів за 

допомогою аналізу у спектральній та часовій областях. Модель на основі 

нечіткої регресії та методу найменших кутів робить можливим урахування 

такої властивості даних, що характеризують досліджувані процеси як 

нечіткість.  

3. Розроблено метод фільтрації аномалій нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів на основі згортальної нейронної мережі 

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 

оптимального значення роздільної здатності за допомогою методу ансамбля 

дерев рішень. Метод дозволяє виявляти розладнання які є некоректними 

даними помилкових вимірювань з точністю 90,1%; 

4. Отримані результати дозволяють зробити висновок про можливість 

одночасного використання часових, спектральних ознак, ознак що отримані в 

результаті фрактального аналізу та таких, що характеризують фізичні 

властивості нестаціонарних квазіперіодичних процесів при вирішенні 
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завдання виявлення розладнань. Такий підхід дозволяє підвищити 

ефективність раннього виявлення розладнань. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному 

списку використаних джерел під номерами [24, 83-85, 90, 98 – 102, 112, 113, 

117, 122, 145, 197, 292-294, 307, 319, 320 – 345]. 
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6. ІНФОРМАЦІЙНІ ТЕХНОЛОГІЇ РАННЬОГО ВИЯВЛЕННЯ 

РОЗЛАДНАНЬ ТА ПЛАНУВАННЯ ОПЕРАТИВНИХ ВТРУЧАНЬ 

 

 

6.1 Теоретичні основи побудови інформаційних технологій у ринології 

 

 

Глобальна інформатизація суспільства вимагає впровадження 

інформаційних технологій і систем у тому числі і у медичну галузь. Це 

обумовлено такими факторами, як наявність великої кількості гетерогенних 

даних, які є складними та неявними, тобто такими, що у багатьох випадках не 

можуть бути повністю усвідомлені людиною; потребою реалізації аналізу та 

обробки даних у реальному часі, необхідністю зберігання та передавання 

великих масивів медичної інформації, яка повинна бути зрозумілою всім 

фахівцям предметної області. 

Відповідно до джерел [346-350] інформаційна технологія повинна бути 

орієнтованою на область застосування, в даному випадку - медичну 

діагностику. ІТ процесу медичної діагностики являє собою сукупність 

моделей, методів і засобів вирішення інформаційних завдань в даній 

предметній області. ІТ може бути розглянута на трьох рівнях: 

концептуальному (визначається змістовний аспект, який використовує мову 

відповідної предметної області), логічному (відображається формальний – 

модельний опис мовою інформаційних або математичних моделей) і 

фізичному (описується реалізація на мові програмно-апаратних засобів). 

Стосовно інформаційних технологій що розробляються це означає 

змістовний опис використовуваних у ній інформаційних процесів і процедур 

на концептуальному рівні у вигляді набору моделей (інформаційних та 

математичних) процесів і їх складових на логічному рівні та структурну 

реалізацію інформаційних процесів як сукупності апаратних засобів, 

системного і прикладного програмного забезпечення на фізичному рівні. 
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Згідно з проведеним аналізом, існуючі ІТ виявлення розладнань 

базуються на методах статистичного аналізу, теорії прийняття рішень та не 

містять функцій інтелектуального аналізу даних. ІТ планування оперативних 

втручань не містять процесів чисельного моделювання на основі CFD-аналізу 

та реалізують процедури побудови тривимірних моделей і змінення їх 

конфігурацій. Таким чином, основна проблема полягає у недостатньому 

інформаційному забезпеченні етапів діагностування та планування 

відповідно, в той час, коли від ефективності кожного окремого етапу 

залежить результуюча точність прийняття рішення про розладнання та 

ефективність хірургічного втручання. 

Інформаційні технології, які розробляються у даному розділі 

реалізовано у підсистемах прийняття рішення та планування оперативного 

втручання, які належать до ринологічної інформаційної системи, що є 

інтелектуальною системою підтримки прийняття рішень. Одним із основних 

завдань проектування ІСППР як інструменту інтелектуального аналізу є 

формування сукупності математичних моделей обробки та аналізу даних на 

основі методів обчислювального інтелекту. 

Взаємозв’язок інформаційних технологій на концептуальному рівні 

відображено на рис. 6.1. 

Інформаційні технології, які використовуються для забезпечення 

процесів профілактики, діагностики та планування оперативних втручань є 

одними з основних об'єктів стандартизації в системі охорони здоров'я і 

вимагають уніфікації відповідних документів, основних термінів і понять; 

єдиного підходу до відповідного процесу. 

ІТ, що розроблюються повинні відповідати наступним аспектам 

інформатизації:  

- даним предметної галузі; 

- технічному; 

- технологічному; 

- психологічному.  
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Рисунок 6.1 –Зв’язок між ІТ на концептуальному рівні 

 

Звідси випливають завдання формалізації даних та знань предметної 

галузі, забезпечення єдиної термінології та стандартизації. Створення 

інтерфейсу для збору та обміну між базами даних та базами знань, розробка 

та вдосконалення математичних моделей досліджуваних процесів предметної 

області, завдання розробки представлення даних і знань, які вирішувалися у 

другому розділі даної роботи. Основу технічного аспекту складає програмно-

апаратна реалізація ІТ на основі розроблених моделей та методів. 

Технологічний аспект полягає в узгодженні програмно-апаратної реалізації 

системи із технологічною схемою діагностичного процесу, а психологічний 

аспект передбачає відповідну підготовку персоналу. 

На заваді впровадження технологій обчислювального інтелекту у 

медичну практику стає проблема інтерпретації рішень, що отримуються. 

Особливо це стосується методів на основі кластерного аналізу [350]. Проте 

множина наукових досліджень, які підкріплені впровадженням у медичну 

практику CША та Європи [351, 352] підтверджує ефективність даної групи 

методів та визначає перспективи подальшого їх розвитку.  
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Наразі відсутній єдиний системний підхід до розробки ІТ та систем 

виявлення розладнань та планування оперативних втручань на їх основі, тому 

доцільно сформувати вимоги до їх створення та формалізувати процес 

побудови ІТ у вигляді методу побудови ІТ предметної області.  

Прикладна ІТ повинна забезпечувати функціонування інформаційної 

системи, враховуючи вищезазначені аспекти, використання яких у комплексі 

дає змогу вирішення завдання виявлення розладнань. У якості відповідного 

методичного забезпечення процесу синтезу ринологічної інформаційної 

системи автором пропонується метод побудови інформаційних технологій 

раннього виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах 

та планування оперативних втручань, який складається з наступних етапів: 

Етап 1. Розробка моделі інформаційної технології визначення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах та ІТ планування оперативних 

втручань 

Модель інформаційної технології, що розробляється являє собою 

сукупність взаємопов'язаних між собою об'єктів і процесів, в яких ці об'єкти 

тим чи іншим чином беруть участь. Об'єктами в даному випадку є структура 

даних ( SD ) і комплекс математичних моделей і методів ( CMM ), процесами - 

множина інформаційних процесів ( SIP ) і їх взаємодія між собою ( ISIP ).  

В такому випадку інформаційна технологія може бути представлена у 

вигляді: 

 

>=< ISIP,SIP,CMM,SDIT     (6.1) 

 

Етап 2. Формування структури підсистеми підтримки прийняття рішень 

ринологічної інформаційної системи згідно з (2.7) та підсистеми планування 

оперативних втручань згідно з (2.8), опис яких наведено у другому розділі 

дисертації. 

Етап 3. Розробка інтелектуального інтерфейсу, який повинен забезпечувати 

взаємодію множини входів мікросервісів для реалізації завдання збору 
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гетерогенних даних, містити сукупність моделей та методів інтерпретації 

рішень та графічний інтерфейс користувача. 

Етап 4. Формування бази даних та бази знань. Структура даних визначає 

інформаційний комплекс – базу даних інформативних параметрів 

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

Формування складу бази даних у даному випадку визначають дані таких 

класів: 

- дані опису медичних зображень, отримані від КТ-модальностей; 

- дані часових рядів риноманометричних вимірювань; 

- масиви параметрів – результати застосування методів на основі 

фізичних моделей; 

- масиви параметрів екстракції за допомогою аналізу часових рядів, 

що містить дані аналізу у часовій та частотній області, фрактальні 

розмірності тощо); 

- експертні оцінювання; 

- параметри моделей на основі нечіткої регресії; 

- масиви параметрів функції належності; 

- масиви параметрів – результати застосування методів на основі 

обчислювального інтелекту; 

для бази знань використано онтологічний моделі, які докладно 

висвітлено у другому розділі дисертаційної роботи: 

- моделі вирішальних правил;  

- моделі-еталони-описи класу розладнання; 

- семантичні анотації КТ-сканів; 

- описи симптомів та ознак; 

- мета-дані підтримки прийняття рішень у бізнес-процесах. 

Для формування складу бази даних підсистеми планування визначають 

дані таких класів: 

- дані медичних зображень, отримані від КТ-модальностей; 
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- дані багатомірних часових рядів, отримані з відповідного модулю 

(серверу) в результаті застосування CFD-моделювання; дані 

одномірних часових рядів риноманометричних вимірювань; 

- масиви параметрів – результати застосування методів на основі 

фізичних моделей; 

- експертні оцінювання (дескриптори КТ зображень). 

Для формування складу бази знань також використано онтологічні 

моделі: 

- моделі вирішальних правил; 

- моделі-еталони описів класів розладнань 

- описи ознак та симптомів; 

- описи КТ-сканів; 

- семантичні анотації КТ-сканів; 

- описи ROI (ділянки зображень анатомічних конфігурацій); 

- описи етапів оперативних втручань; 

- описи результатів оперативних втручань; 

- мета-дані підтримки прийняття рішень у бізнес-процесах. 

Етап 5. Формування комплексу математичних моделей. Комплекс 

математичних моделей повинен містити моделі описів розладнань, модель 

оцінювання якості визначення розладнань  та сукупність моделей та методів 

екстракції і селекції інформативних параметрів досліджуваного процесу на 

основі аналізу часових рядів, фізичних моделей, експертних оцінювань, 

моделей нейронних мереж на основі опорних векторів та згортальних 

нейромереж глибинного навчання. 

Для забезпечення процесу планування оперативних втручань комплекс 

математичних моделей містить сукупність моделей для CFD – аналізу та 

створення тривимірних моделей. Математичні моделі CFD-аналізу, містять 

набір моделей математичної фізики на основі рівнянь руху середовища 

(потоку) та рівняння нерозривності, а також моделей типу течії, які дають 

змогу досліджувати ламінарні та турбулентні режими; моделей чисельного 
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моделювання на базі методів скінченних елементів або скінченних об’ємів. 

Побудова тривимірних моделей реалізується за допомогою методів обробки 

зображень на основі фільтрації, сегментації, побудови полігональних мереж, 

операцій рендерингу та ін. Методи оцінювання ефективності та прогнозу 

оперативних втручань на основі обчислення параметрів згідно стандарту 

ISCOANA, а також експертного оцінювання даних КТ.  

Этап 6. Формування комплексу інформаційних процесів. Комплекс 

інформаційних процесів повинен складатися з процесів попередньої обробки 

даних, інформаційних процесів екстракції значимих параметрів, 

інформаційних процесів класифікації розладнань, допоміжних 

інформаційних процесів. 

Перейдемо до побудови конкретних ІТ та їх опису на формальному рівні. 

 

 

6.2 Інформаційна технологія раннього виявлення розладнань в 

нестаціонарних квазіперіодичних процесах 

 

 

Існуючі інформаційні технології [24, 25, 41-47] виявлення розладнань 

базуються на процесах, які використовують апарат статистичного аналізу і 

класичної теорії прийняття рішень. 

Відповідно до синтезованої моделі (6.1) визначимо структуру даних. За 

основу обрано табличну структуру [353], яка є оптимальним вибором для 

представлення даних одномірних та багатомірних часових рядів, масивів 

кількісних показників, лінгвістичних змінних, а також представлення 

моделей знань на основі онтологій предметної області. Табличні структури 

даних є простими, такими, якими легко користуватися, оскільки адреса 

кожного елемента задається числом або декількома числами для 

багатовимірної таблиці. Вони також легко упорядковуються.  

Комплекс математичних моделей і методів складається з: 
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моделей класів розладнань },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 , }α,kam , 3X = }HFD,H{FC*  , 4X = }VAS,CTD{EC* = . 

Критерії належності ознак отримані за допомогою стандартних статистичних 

оцінок, на основі визначення плаваючого порогового значення, оцінювання 

компетентності експерта та ін; моделей оцінювання якості визначення 

розладнань, які містять розрахунки похибок 1-го та 2-го роду; моделей 

видобування інформативних ознак на основі методів аналізу часових рядів, 

методів на основі фізики, обчислювального інтелекту. Всі згадані моделі та 

методи наведено у попередніх розділах дисертаційної роботи. Тоді, за 

допомогою вищенаведених моделей реалізується вирішення завдання 

структурно-параметричного синтезу моделі виявлення розладнань. Оскільки 

у якості вирішального правила обирається правило класифікації, завдання у 

загальному випадку може бути формалізовано наступним чином. Нехай 

задана навчальна вибірка прецедентів  y,x , де

       s

M

s

j

s

j

ss x,N,...2,1i,N,..2,1j,S,...2,1s,yy,xx,xx s-екземпляр 

вибірки, 
s

jx  – значення j-ї ознаки вхідної вибірки, що характеризує екземпляр 

sx , S  – кількість екземплярів вибірки, N  – кількість вхідних ознак, MN  – 

кількість вихідних ознак, y  – набір значень вихідної ознаки, які зіставлено 

екземплярам вибірки, 
s

jy  – значення i- вихідної ознаки зіставлене s-му 

екземпляру вибірки, на основі якої синтезовано модель виявлення 

розладнань. Оскільки моделі виявлення розладнань базується на завданні 

класифікації, 
sy ∊ {q}, q=1,2,…,K, K – кількість класів (у даному випадку 

K=2), S
q
 – кількість екземплярів вибірки, що належать до q-го класу. Задача 

синтезу моделі виявлення розладнань залежності y(x) за навчальною 

вибіркою  y,x  на основі класифікатора можна представити у вигляді: 
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,)}x(y{,M EE       (6.2) 

 

 де M  - кількість шарів мережі без урахування вхідного шару, Ex  - набір 

вхідних даних, 
Ey - значення вихідних ознак. 

Далі перейдемо до множини інформаційних процесів ( SIP ), яку 

формалізуємо за допомогою виразу: 

 

,PR,SI,EI,PP,DCSIP     (6.3) 

 

де DC  - інформаційний процес збору даних, PP  - інформаційний 

процес попередньої обробки даних, EI  - інформаційний процес раннього 

виявлення розладнань, SI - інформаційний процес раннього виявлення 

структурних розладнань, PR  - інформаційний процес прийняття рішення та 

зберігання результатів згідно документації предметної області. 

ІТ раннього виявлення розладнань складається з п’яти процесів, які 

наведено на рис. 6.2 

 

Рисунок 6.2 – Схема ІТ раннього виявлення розладнань 

 

Кожен інформаційний процес ІТ містить підпроцеси, операції та дії, 

відповідно до розробленої технології наведено ієрархічну структуру 

інформаційних технологічних робіт. Обробку та аналіз вхідних даних 

пропонується виконувати згідно з стандартом CRISP DM [354], основі етапи 

якого складаються з процедур аналізу даних з метою їх структуризації та 

вибору методів аналізу, попередньої обробки даних для вилучення 
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некоректних даних, проведення моделювання, оцінювання результатів 

моделювання, встановлення зв’язку з бізнес-процесами предметної області. 

Останній етап реалізовано на прикладі ІТ планування оперативних втручань 

в умовах страхової медицини, схему якого наведено у другому розділі 

дисертаційної роботи. 

Далі розглянемо детально основні інформаційні процеси, які 

розроблено у роботі. 

 

Рисунок 6.3 – Структура інформаційного процесу ІП1 

Інформаційний процес ІП1 ґрунтується на двох підпроцесах: 

1. P11 – попередньої обробки даних відповідно до етапу підготовки 

даних «Data preparation» стандарту CRISP DM [354], який в свою 

чергу базується на чотирьох операціях (рис. 6.4): 

O111 – видалення пропусків, нулів, невизначеностей; 

O112 – видалення викидів; 

О113 – фільтрація шумів та очищення; 

О114 – формування вибірок з початкових часових рядів. 

 

Рисунок 6.4 – Мережева структура інформаційного підпроцесу P11 



274 

 

 

2. P12 – сегментації часових рядів та їх апроксимації за допомогою 

нечіткого F-перетворення. 

Структуру інформаційного підпроцесу наведено на рис. 6.5 

 

Рисунок 6.5 –Структура інформаційного підпроцесу P12 

 

Інформаційний процес фільтрації аномалій реєстрації даних 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі глибоких згортальних 

нейронних мереж [355], ІП2 ґрунтується на п’яти підпроцесах та семи 

операціях (рис. 6.6). 

 

Рисунок 6.6 – Мережева структура інформаційного процесу ІП2 

 

Р21 – процес перетворення одномірного масиву часового ряду у матрицю; 

Р22 – обчислення елементів матриці; 
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Р23 – визначення оптимального значення найбільш інформативних ознак, яка 

складається з наступних операцій: 

 О231 – визначення оптимального параметру роздільної здатності 

зображення за допомогою метода «Random forest»; 

 О232 – визначення оптимального параметру роздільної здатності 

зображення за допомогою метода «Decision tree»; 

Р24 – візуалізація отриманої залежності  за допомогою логарифмування, яка 

містить наступні операції: 

 О241 – розрахунок числа Re; 

 О242 – обчислення безрозмірного коефіцієнту гідродинамічного опору; 

 О243 – логарифмування залежності )Re(fln ; 

Р25 – підпроцес виявлення розладнань шляхом класифікації отриманих 

зображень за допомогою глибоких згортальних нейронних мереж, який 

містить такі операції: 

 О251 – визначення параметрів згортальної нейронної мережі 

глибинного навчання (кількості шарів, типу шарів, кількості фільтрів); 

 О252 – застосування алгоритму класифікації згідно обраної архітектури 

мережі та параметрів, які розраховані, в результаті чого отримуються масиви 

коректних значень часових рядів 

Наступний інформаційний процес ІП3 Оцінювання аналітичної 

неоднозначності даних. Схему процесу наведено на рис. 6.7, він складається з 

трьох підпроцесів: 

1. Р31 –Ідентифікація класу невизначеності, який містить такі операції: 

 О311 – генерацію умов для перевірки до якого типу відносяться вхідні 

дані (IF, ELSE); 

 O312 – визначення класу невизначеності для кожного типу даних. 

2. Р32 – Визначення модельного рівняння, який містить такі операції: 

 О321 – оцінювання вхідних величин для числових даних  у залежності 

від кількості проведених вимірювань; 
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 О322 – вибір модельного рівняння в залежності від умов експерименту; 

 О323 – обчислювання оцінки результату вимірювання (спотереження), 

яку отримують шляхом підстановки у модельне рівняння оцінок вхідних 

величин. 

 Рисунок 6.7 – Мережева структура інформаційного процесу ІП3 

 

3. Р33 – Обчислювання невизначеностей, який складається з таких операцій: 

 О331 – розрахунок стандартних невизначеностей типу А та В; 

 О332 – обчислювання внеску невизначеності вхідної величини у 

невизначеність вимірюваної величини; 

 О333 – формування повного результату оцінювання та бюджету 

невизначеності. 

Наступний процес інформаційної технології ІП4 являє собою процес 

раннього виявлення неадитивних розладнань. Відповідно до розробленого у 

попередньому розділі роботи методу, він містить два алгоритми: для лінійно 

роздільних та лінійно нероздільних даних (далі ІП4 та ІП4*). Схему процесу 

у випадку першого алгоритму наведено на рис. 6.8, він  ґрунтується на двох 

підпроцесах: 

1. P41 – підпроцес формування вибірок часових рядів, який містить 

операції обробки часових рядів та являє собою розбиття масиву 

значень на інформативні ділянки; 

О411 – побудова фазових портретів інформативних ділянок; 
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О412 – апроксимація фазових портретів інформативних ділянок на основі 

обчислення коефіцієнтів нечіткого F-перетворення. 

2. P42 – вирішення завдання синтезу моделі на основі нейромереж 

опорних векторів, що складається з двох операцій та двох дій; 

О421 – процедура перевірки вибірки даних, що у даному випадку є 

множиною коефіцієнтів нечіткого перетворення на лінійну розділимість; 

О422 – вибір алгоритму класифікації на основі нейромереж опорних 

векторів, дана операція містить наступні дії: 

 А4221 – обчислення параметру регуляризації шляхом вирішення 

завдання оптимізації; 

 А4222 – застосування алгоритму класифікації згідно обраного 

алгоритму, в результаті чого отримується масив значущих коефіцієнтів 

апроксимації, які відповідають стану наявності розладнань. 

 

Рисунок 6.8 – Мережева структура інформаційного процесу ІП4 

 

Перейдемо до опису другого алгоритму процесу (ІП4*) інформаційної 

технології раннього виявлення розладнань у нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах. Він є найбільш складним та трудомістким, в 

наслідок того, що містить завдання відбору інформативних ознак груп 

параметрів, які отримано за результатом імплементації сукупності методів на 

основі фізичних моделей, методів аналізу часових рядів, у тому числі з 



278 

 

екстракцією нелінійних ознак процесів, методів на основі нечіткої регресії, 

експертного оцінювання. 

Мережеву схему інформаційного процесу ІП4* для випадку алгоритму 

для лінійно нероздільних даних наведено на рис. 6.9. 

 

Рисунок 6.9 – Мережева схема інформаційного процесу ІП4* 

 

ІП4* складається з трьох підпроцесів: 

Р41 – процедури екстракції інформативних ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, що складаються з часових рядів та даних 

експертного оцінювання (рис. 6.10); 

Завдання видобування інформативних параметрів для різних груп 

гетерогенних даних послідовно викладено у другому, третьому та четвертому 

розділах дисертаційної роботи. Його вирішення ґрунтується на чотирьох 

групах моделей та методів, кожна з яких реалізується у вигляді відповідної 

операції: 

 

Рисунок 6.10 – Мережева схема підпроцесу Р41 
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О411 – ознаки, які отримуються в результаті застосування методів на основі 

фізичних моделей. В свою чергу дана операція складається з наступних дій  

(рис. 6.11): 

А4111 – розрахунок коефіцієнту k2 за допомогою моделі Рьохрера [138]; 

А4112 – обчислення коефіцієнту R100 згідно моделі К. Наіто [356]; 

А4113 – визначення величини R2 відповідно до моделі Бромса [8]; 

А4114 – розрахунок величин effR  та VR  згідно до моделі К. Вогта [135]; 

А4115 – обчислювання безрозмірного коефіцієнту Re  [275]; 

А4116 – розрахунок величини еквівалентного діаметру каналу нерегулярної 

форми eqd  [275]. 

 

Рисунок 6.11 – Мережева схема операції О411 

 

О412 – лінійні ознаки, які отримуються в результаті застосування методів 

аналізу часових рядів на основі статистичного і спектрального аналізу. Дана 

операція складається з наступних дій (рис. 6.12): 

А4121 – розрахунок величини максимального потоку інспіраторної фази PIF  

А4122 – обчиcлювання амплітуди інспіраторної фази AIF ; 

А4123 – середнє значення прискорення інспіраторної фази MIFA; 

А4124 – повний об’єм інспіраторної фази TIV ; 

А4125 – обчислення коефіцієнту асиметрії ak ; 

А4126 – розрахунок коефіцієнту ексцесу ek ; 

А4127 – розрахунок коефіцієнту амплітуди amk ; 
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А4128 – обчислення коефіцієнту відношення часу максимальної амплітуди 

інспіраторної фази до часу інспіраторної фази 
tr ; 

А4129 – розрахунок коефіцієнту форми fF , який є відношенням 

середньоквадратичне значення сигналу до його середнього арифметичного; 

А4121
*
 – визначення гармоніки α  за допомогою плаваючого порогового 

критерію; 

А4122
*
 – обчислення середнього значення енергії сигналу β . 

 

 

 

Рисунок 6.12 – Мережева схема операції О412 

О413 – нелінійні ознаки, які отримуються в результаті застосування методів 

аналізу часових рядів на основі фрактального аналізу. Дана операція 

складається з наступних дій (рис. 6.13): 

А4131 – розрахунок показника Херста; 

А4132 – обчислення кореляційної розмірності CD ; 

А4133 – обчислення «box counting» розмірності BCD ; 

А4134 – розрахунок розмірності Хігучи HFD ; 

А4135 – обчислення старшого показника Ляпунова λ ; 

А4136 – обчислення величини апроксимованої ентропії AE . 

 О414 –ознаки, які отримуються в результаті застосування методів аналізу 

експертних оцінювань. Дана операція складається з наступних дій: (рис. 6.14) 

А4141 – відбір групи екcпертів; 

А4142 – обчислення коефіцієнту компетентності експерта; 
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Рисунок 6.13 – Мережева схема операції О413 

А4143 – експертне оцінювання у формі складання описів КТ зображень, які 

формує лікар-радіолог CTD ; 

А4144 – виявлення шляхом опитування історії захворювань у родині PH ; 

А4145 – фактор куріння SM ; 

А4146 – наявність алергічного компоненту AL ; 

А4147 – дані опитування за допомогою суб’єктивної аналогової шкали VAS . 

 

 
Рисунок 6.14 – Мережева схема операції О414 

 

Р42 – процедури відбору інформативних ознак нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів які наведено на рис. 6.15; 

Завдання відбору інформативних ознак для різних груп даних детально 

викладено у п’ятому розділу дисертаційної роботи. Його вирішення 

ґрунтується на моделях та методах теорії інформації і нечіткої регресії. 

Інформаційний підпроцес Р42 складається з наступних операцій: 
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О421 – відбір ознак за допомогою комбінації моделі нечіткої регресії та 

методу найменших кутів LARS; 

О422 – відбір у групі ознак часових рядів за допомогою CFS-методу; 

О423 – відбір у групі нелінійних ознак часових рядів за допомогою CFS-

методу; 

О424 – відбір ознак у групі експертних оцінок за допомогою методу IG. 

 

 

Рисунок 6.15 – Мережева схема підпроцесу Р42 

 

Р43 – підпроцес синтезу моделі на основі обчислювального інтелекту, який 

містить наступні операції (рис. 6.16): 

О431 – процедура перевірки вибірки на лінійну розділимість; 

О432 – вибір алгоритму класифікації, який містить наступні дії: 

 

 

 

Рисунок 6.16 – Мережева схема підпроцесу Р43 
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А4321 – обчислення параметру регуляризації С; 

А4322 – розрахунок параметру ядра  ; 

А4323 – реалізація процедури класифікації на основі обраного алгоритму.  

Інформаційний процес ІП5 складається з операцій збереження 

результатів відповідно до прийнятого ОПР рішення. Результати 

оформлюються у висновок згідно з формами документації предметної 

області. 

Таким чином, синтезована інформаційна технологія раннього 

виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах [192] в 

нотації IDEF0 наведена на рис. 6.17. У даному випадку нотація IDEF0 є 

найкращим вибором для формалізації функціонального моделювання та 

графічної інтерпретації процесів раннього виявлення розладнань та 

планування оперетивних втручань ринологічного профілю, що дозволяє 

підвищити рівень розуміння предметної області. 

Взаємодія процесів між собою ( ISIP ) забезпечується функціонуванням 

ІСПР та інтерпретується за допомогою діаграми потоків даних.  

Таким чином, взаємодія процесів між собою ( ISIP ) може бути 

формалізована за допомогою виразу: 

 

,RP,DA,DP,TSISIP     (6.4) 

 

де TS  - інформаційні процеси перетворення даних у ознаки 

розладнання, DP  - інформаційні процеси вибору параметрів моделі 

визначення розладнань, DA - інформаційні процеси вибору алгоритму, RP - 

інформаційні процеси генерації рекомендацій для ОПР. 
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Рисунок 6.17 – Інформаційна технологія раннього виявлення неадитивних розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах
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Дані що обробляються у ІТ є сукупністю даних клініко-інструментальних 

досліджень, а саме даних риноманометрії, комп’ютерної або магнітно-

резонансної томографії, також реєструються персональні дані пацієнта, які 

зберігаються у базі даних ІСППР. 

Процес збору даних реалізується на основі діючого законодавства про 

зберігання та використання персональних даних. 

Процес збереження результатів здійснюється на основі затверджених 

Міністерством охорони здоров’я форм медичної документації (форми № 003, № 

025). 

Інформаційна технологія реалізована у ІСППР, архітектура якої 

представлена у сьомому розділі. 

 

 

6.3 Інформаційна технологія планування оперативних втручань  

 

 

Етапи методу побудови ІТ виявлення розладнань можуть бути адаптовані 

до використання у випадку побудови ІТ планування оперативних втручань. 

Основні відмінності полягають у тому, що на другому етапі створюється 

підсистема планування оперативних втручань, на п’ятому застосовуються 

математичні моделі CFD – аналізу та ін. Оскільки жодна з існучих систем 

планування не враховує результати аналізу фізичних процесів, які є 

відображенням функціонування деяких фізіологічних систем організму, та 

враховуючи проведені експериментальні дослідження разом із медичними 

установами Німеччини, Латвії та Австрії, зроблено висновок про доцільність 

інтеграції CFD-аналізу у комп’ютерні системи планування оперативних 

втручань. CFD є потужним діагностичним інструментом, використання якого 

дозволяє замінити фізичні експерименти численними. Це майже єдиний вихід у 

випадку важко досяжних для дослідження областей, таких як наприклад лобні 

пазухи у ринології. Разом з цим CFD має деякі обмеження та недоліки [357], які 
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доцільно подолати використанням додаткової діагностичної інформації від 

гетерогенних джерел. Також, незважаючи на достатню кількість робіт в цій 

області, однозначна інтерпретація результатів моделювання для деяких 

випадків втручань поки що відсутня, але разом з тим існує перелік 

патологічних станів, які можна диференціювати за допомогою даного виду 

аналізу. Робота над стандартизацією використання CFD для задач медичної 

діагностики триває. 

 Перейдемо до побудови інформаційної технології планування 

оперативних втручань згідно моделі (6.1). Структуру даних також обрано 

таблична, але на відміну від попередньої ІТ дана ІТ оперує матрицями 

медичних зображень КТ-сканів та багатомірними часовими рядами. 

Комплекс математичних моделей і методів складається з груп методів 

побудови тривимірних моделей на основі зображень КТ-сканів, моделей 

математичної фізики, а саме на основі рівнянь гідродинаміки [272], на базі яких 

здійснюється розрахунок потокових процесів та їх характеристик, моделей  

режиму повітряного потоку (SST-модель та ін.), а також комплексу методів 

чисельного моделювання (метод кінцевих елементів та ін.). 

 ІТ, що розробляється [206] складається з наступних процесів: ІП1 – 

постобробка КТ-сканів, ІП2 – побудова тривимірної моделі, ІП3 – моделювання 

на основі CFD, ІП4 – прийняття рішення про корекцію моделі, ІП5 – 

формування рекомендацій щодо оперативного втручання. Схема ІТ наведена на 

рис. 6.18: 

 

Рисунок 6.18 – Структура інформаційної технології планування оперативних 

втручань 
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Інформаційний процес ІП1 складається з підпроцесів (рис 6.19): 

Р11 – обробка зображень КТ-сканів для згладжування імпульсного шуму за 

допомогою медіанного фільтру; 

Р12 – формування сегментованого зображення за допомогою порогового 

фільтру; 

Р13 – морфологічна фільтрація для виділення контуру структур, який містить 

операції: 

О131 – визначення коефіцієнту ослаблення в одиницях Хаунсфілда; 

О132 – розрахунку елементів матриці зображення; 

 

Рисунок 6.19 – Мережева схема процесу ІП1 

 

Інформаційний процес фільтрації аномалій реєстрації даних медичних 

зображень ІП2 за допомогою згортальних нейронних мереж глибинного 

навчання [355], (рис. 6.20) містить чотири підпроцеси та чотири операції. 

Р21 – обчислення елементів матриці; 

Р22 – визначення оптимального значення найбільш інформативних ознак, яка 

складається з наступних операцій: 

 О221 – визначення оптимального параметру роздільної здатності 

зображення за допомогою метода «Random forest»; 

 О222 – визначення оптимального параметру роздільної здатності 

зображення за допомогою метода «Decision tree»; 

Р23 – візуалізація відфільтрованих зображень. 
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Рисунок 6.20 – Мережева структура інформаційного процесу ІП2 

 

Р24 – підпроцес виявлення розладнань шляхом класифікації отриманих 

зображень за допомогою глибоких згортальних нейронних мереж, який містить 

такі операції: 

 О241 – визначення параметрів згортальної нейронної мережі глибинного 

навчання (кількості шарів, типу шарів, кількості фільтрів); 

 О242 – застосування алгоритму класифікації згідно обраної архітектури 

мережі та параметрів, які розраховані, в результаті чого отримуються масиви 

коректних значень зображень КТ. 

Інформаційний процес ІП3 складається з підпроцесів (рис. 6.21): 

Р31 – процедури рендерингу тривимірної моделі, яка містить операцію 

О311 – вибір алгоритму рендерингу тривимірної моделі 

О312 – згладжування поверхні отриманої об’ємної моделі;  

Р32 – процедури побудови сітки моделі, яка складається з операцій: 

О321 – вибору основного типу сітки (трикутна, полігональна та ін.); 

О322 – вибору типу сітки ділянок надто складної геометрії тривимірної моделі); 

О323 – корекція та удосконалення сітки; 
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Рисунок 6.21 – Мережева схема процесу ІП3 

 

Інформаційний процес ІП4 складається з підпроцесів (рис. 6.22): 

Р41 – завдання граничних умов (на вході т виході тривимірної моделі, на її 

стінках); 

Р42 – вибір моделі на основі рівнянь математичної фізики; 

О421 – завдання режиму течії в каналі (ламінарний, турбулентний, транзитний); 

О422 – розрахунок і завдання параметрів моделі; 

Р43 – вибір моделі чисельного моделювання (на основі кінцевих елементів або 

кінцевих об’ємів та їх модифікацій); 

Р44 – проведення моделювання; 

О441 – збереження результатів моделювання; 

О442 – візуалізація отриманих графічних залежностей. 

 

Рисунок 6.22 – Мережева схема процесу ІП4 
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 Інформаційний процес ІП5 складається з підпроцесів, (рис. 6.23): 

Р51 –корекції геометричної конфігурації тривимірної моделі; 

О511 – корекція сітки основної моделі; 

О512 – корекція сітки складних ділянок; 

Р52 –формування плану втручання; 

Інформаційний процес ІП6 являю собою формування рекомендацій та їх 

оформлення згідно діючим стандартам медичної документації. 

 

 

Рисунок 6.23 – Мережева схема процесу ІП5 

 

Інформаційний процес ІП6 призначено для формування рекомендацій 

щодо оперативного втручання відповідно до медичних форм та протоколів 

хірургічних втручань. 

Таким чином, синтезована інформаційна технологія планування 

оперативних втручань [206] в нотації IDEF0 наведена на рис. 6.24. 

Взаємодія процесів між собою ( ISIP ) забезпечується функціонуванням 

підсистеми планування оперативних втручань ІСПР та візуалізується за 

допомогою діаграми потоків даних. Взаємодія процесів між собою ( *ISIP ) 

може бути формалізована за допомогою виразу: 
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Рисунок 6.24 – Інформаційна технологія  планування оперативних втручань
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 RCVPMTTIISIP ,,,*     (6.5) 

 

де TI  - інформаційні процеси формування масивів значень медичних 

зображень для побудови на їх основі 3D моделі каналу нерегулярної форми, 

MT  - інформаційні процеси імпорту 3D моделі у формат *STL для 

проведення CFD-аналізу, VP  - забезпечення процесів візуалізації (графічний 

інтерфейс користувача), RС - інформаційні процеси генерації рекомендацій 

для ОПР щодо корекції моделі або проведення оперативного втручання. 

Дані що обробляються у ІТ є сукупністю даних клініко-

інструментальних досліджень, а саме даних комп’ютерної або магнітно-

резонансної томографії, які є анонемізовані, але окремо також реєструються 

персональні дані пацієнта, які зберігаються у базі даних ІСППР. Отже 

вихідними даними для обробки є дані СТ-скани у форматі DICOM. Стандарт 

DICOM дозволяє вирішити завдання інтеграції на основі відкритої 

архітектури. DICOM дозволяє організувати пересилання даних по мережі та 

їх автоматичну обробку. Як результат значно зменшується час підготовки та 

проведення досліджень, управління зображеннями і відповідною 

інформацією. У якості правил, що регламентують вимоги до виконання 

відповідних функцій використовуються стандарт обміну, управління та 

інтеграції електронної медичної інформації HL7 (Health Level 7) та 

ринологічний стандарт «ISCOANA» [134, 201].  

Інформаційна технологія є технологією раннього планування та 

реалізується у підсистемі планування оперативних втручань ринологічної 

інформаційної системи. Дана підсистема зв’язана з базою знань та блоком 

прийняття рішень, до якого входить комплекс математичних моделей 

обчислювального інтелекту, статистики, теорії прийняття рішень та ін 

Використання ІТ дозволяє запобігти ускладненням післяопераційного 

періоду, а також, що є найважливішим моментом, уникнути непотрібних 

хірургічних втручань. ІТ реалізована у підсистемі планування оперативних 

втручань ІСПР, архітектура якої представлена у наступному розділі. 
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 6.4 Висновки за розділом 

 

 

1. Розроблено метод побудови інформаційної технології предметної 

галузі, основним завданням якого є забезпечення процесів діагностики 

та планування оперативних втручань у ринології. Метод є загальним 

для проектування ринологічних інформаційних технологій і 

відрізняється завданням предметної галузі, відповідно до якого 

обирається математичний апарат для обробки даних та розробляються 

інформаційні процеси. 

2. Розроблено інформаційну технологію раннього виявлення неадитивних 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах шляхом 

розробки інформаційних процесів обробки гетерогенних даних на 

основі методів обчислювального інтелекту, які дозволяють запобігти 

використанню некоректних даних вимірювань та реалізовувати 

виявлення структурних розладнань. Впровадження інформаційної 

технології дозволяє забезпечувати превентивні заходи. 

3. Розроблено інформаційну технологію планування оперативних 

втручань, шляхом інтеграції інформаційного процесу чисельного 

моделювання на основі CFD-аналізу, що дозволяє отримувати 

додаткову значиму інформацію, яка є основою процесу планування 

оперативного втручання та впливає на його результативність. 

Впровадження даної інформаційної технології дозволяє підвищити 

ефективність оперативних втручань у ринології та запобігти 

непотрібним втручанням. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному списку 

використаних джерел під номерами [8, 24, 25, 41-47, 135, 138, 192, 206, 

272, 275, 346-357]. 
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7. ПРОГРАМНО-АПАРАТНА РЕАЛІЗАЦІЯ РОЗРОБЛЕНИХ 

ІНФОРМАЦІЙНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

 

У попередніх розділах розроблено моделі, методи і інформаційні 

технології на їх основі для вирішення завдань виявлення розладнань та 

планування оперативних втручань. Даний розділ присвячено їх 

експериментальній реалізації. 

 

7.1 Розробка архітектури ринологічної інформаційної системи 

 

 

Передумовами розробки ринологічної інформаційної системи, як 

реалізації завдання створення єдиного інформаційного простору предметної 

області, є такі фактори, як наявність великої кількості гетерогенних даних, 

необхідність застосування імітаційного in-silico моделювання з метою 

вдосконалення процесу планування оперативних втручань, а також 

відсутність компонентної архітектури медичних інформаційних систем 

ринологічного профілю, що не дозволяє забезпечити процес обробки даних з 

різних джерел інформації. Існуючі системи [358-360] є локальними 

ресурсами не взаємодіючими між собою, які реалізують окремий 

діагностичний метод.  

Ринологічна інформаційна система, що розроблюється у 

дисертаційній роботі являє собою сукупність програмно-технічних засобів, 

призначених для автоматизації процесів виявлення розладнань, планування 

оперативних втручань, а також інших діагностично-лікувальних процесів 

ринології. Основні функціональні можливості системи полягають у 

забезпеченні: інформаційної підтримки процесів діагностики та планування;  

забезпеченні діяльності лікарів, які можуть користуватися протоколами 

ведення оперативних втручань та діагностичних процедур, а також 

створювати нові та корегувати існуючі, вести персональний облік пацієнтів, 
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облік медичних послуг, наданих пацієнтам, здійснювати реєстрацію та 

обробку медичних статистичних даних, що в свою чергу забезпечить 

проведення профілактичних оглядів; забезпеченні процесу підтримки 

прийняття рішень шляхом використання баз знань та методів на основі 

обчислювального інтелекту; реалізації інформаційного обміну між 

інформаційними системами домену охорони здоров'я. 

Для реалізації вищенаведених функціональних можливостей 

пропонується розробити сервіс-орієнтовану архітектуру ринологічної 

інформаційної системи. Відповідно до сервіс-орієнтованої парадигми доступ 

до даних здійснюється за допомогою мікросервісів на основі використання 

сервісу «Web-Service Gateway» [361]. Модулі системи реалізовані з 

використанням широкого діапазону мов програмування, баз даних, баз знань, 

програмно-апаратних засобів та програмного забезпечення [136, 196, 205]. 

Система містить модулі введення, виведення, зберігання, обробки та аналізу 

інформації, також вона може бути інтегрована у робоче місце спеціаліста в 

умовах лікарні та інших закладів охорони здоров’я. Медичні спеціалісти 

взаємодіють з платформою інформаційної системи через графічний веб-

інтерфейс користувача.  

Процес керується базою знань, яка містить бізнес- правила, інструкції, 

словники, експертні знання, описи діагнозів, анотовані реконструкції 3D-

моделей носової порожнини, документацію клінічних випадків. Вони 

використовуються протягом процесів виявлення розладнань, побудови 

тривимірних моделей та проведення CFD-моделювання, що є складовою 

процесу планування. Технічні засоби які взаємодіють з системою є 

сукупністю КТ-сервісів, тобто центрів комп’ютерної і магнітно-резонансної 

томографії, окремі сервіси реалізації CFD-моделювання, апаратні засоби у 

вигляді риноманометрів, ринометрів, ринофлуометрів, пристроїв для 

оцінбвання стану функції остіомеатального комплексу тощо. Гетерогенні 

дані з якими працює система являють собою дані часових рядів 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів у форматі *csv, дані КТ або МРТ 
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формату DICOM, тривимірні моделі у форматі *STL, експертні оцінювання 

та результати суб’єктивного оцінювання за допомогою спеціалізованих шкал 

у текстовому форматі. Система взаємодіє з низкою біологічних і технічних 

агентів. Враховуючи той факт, що галузь є міждисциплінарною, до складу 

біологічних агентів входять фахівці інженерних та медичних спеціальностей, 

а також безпосередньо пацієнти-користувачі.  

У таблиці 7.1 наведено перелік біологічних агентів системи. 

Таблиця 7.1 – Перелік біологічних агентів системи 

Експерти 

Сервіси: 

«Хірургія», 

«Діагностика» 

Пацієнти – 

користувачі 

сервісів 

Забезпечення 

підтримки 

сервісів 

1.Фахівці в галузі 

CFD - аналізу 

2. Фахівці 3D – 

моделювання 

3. IT-експерти 

4. Лікарі 

 

1.Хірурги 

2.Молодший 

медичний 

персонал 

3.Лікарі-

клініцисти 

1.Пацієнти 

шпиталів 

2.Пацієнти 

приватних 

лікарень 

1.Інженери 

(біомедичного та 

ІТ профілей) 

2.Керівники 

3.Бізнес-експерти 

4.Лікарі 

 

Структурну схему інформаційної системи наведено на рис. 7.1 

 

Рисунок 7.1 – Структурна схема ринологічної інформаційної системи 

1 – сервіси,  2 – програмно-апаратні засоби – джерела даних. 

Далі наведено перелік технічних агентів системи: 
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- Веб-браузер – забезпечує доступ і контроль сервісів і технічних засобів 

системи; 

- Веб-сервіс (Web Service Gateway & Portal)  - забезпечує доступ для 

біологічних агентів; 

- Сервіс КТ – зовнішній сервіс, що забезпечує отримання КТ-сканів та їх 

передавання до системи; 

- Сервіс КТ-постобробка – реалізує операції цифрової обробки 

зображень, реконструкції тривимірних моделей та їх підготовку до 

моделювання та печаті; 

- Сервіс CFD-моделювання – забезпечення in-silico моделювання та його 

валідації; 

- Облачний сервіс (Cloud Bursting) – реалізує обчислення CFD-аналізу у 

випадку потреби додаткових обчислювальних потужностей; 

- Сервіси in-vivo вимірювань – апаратні засоби, що реалізують 

проведення риноманометрії та ін.; 

- Сервіс отримання даних від апаратних засобів; 

- Зовнішній сервіс in-vitro моделювання; 

- Сервіс отримання даних експериментального моделювання; 

- Сервіс керування базами знань та базами даних; 

- Сервіс статистики і агрегації –реалізація обробки і оцінювання даних, 

які потрапляють у базу даних; 

- Аутентифікація та управління потоками даних, включаючи бізнес-

процеси. 

Технічні агенти взаємодіють з системою шляхом використання даних, 

які зберігаються у сховищах КТ-сканів, даних тривимірних моделей, базах 

знань предметної області, які представлені у вигляді онтологій, баз даних, які 

генеруються різними процесами, такими як CFD-моделювання, дані 

риноманометричних вимірювань та експериментальних досліджень за 

допомогою in-vitro моделювання. 

Детальна візуалізація архітектури верхнього рівня наведена на рис. 7.2. 
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Рисунок 7.2 – Архітектура ринологічної інформаційної системи в нотації 

TAM 

 

1- Web-браузер, Web-сервіс, 3 – КТ-сервіс, 4 – дані КТ, 5 – постобробка КТ-

зображень, 6 – CFD-моделювання, 7 – дані CFD-моделювання, 8 – CFD-

сервіс, 9 – риноманометр, 10 – дані риноманометрії, 11 – інші пристрої 

об’єктивної діагностики, 12 – дані інших вимірювань, 13 – керування базою 

знань, 14 – блок статистики та агрегації, 15 – управління потоками. 

 

Для реалізації бази знань використовуються методи та системи, які можна 

знайти у відкритому доступі, відповідно до міжнародних стандартів. З цією 

метою будуть використовуватися стандартні системи управління базами 

даних на основі реляційних  баз даних, які містять метадані, відформатовані в 

JSON (наприклад, представлення процесів діагностики, бізнес-процесів або 

словників). Також можуть бути використані системи типу «Protégé» [362] або 

«Tematres» [363] для управління структурованими словниками. Графічний 
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інтерфейс користувача для доступу розроблений та керований 

«WebDesigner» [364], який заснований на JavaScript [365], також для 

розробки застосовані елементи HTML5 та CSS3 [366]. Доступ до баз даних 

забезпечується сервісом WebServices, за допомогою стандартних протоколів 

REST та конвенції обміну даними JSON [367]. Механізми висновку та 

процеси машинного навчання взаємодіють таким чином з базою знань. 

 

7.2 Реалізація інформаційної технології раннього виявлення розладнань 

 

 

Інформаційна технологія виявлення розладнань є основою ринологічної 

інформаційної системи, що являє собою інтелектуальну систему підтримки 

прийняття рішень та реалізована у підсистемі прийняття рішень. 

Функціональна модель підсистеми прийняття рішень зображена в нотації 

DFD на рис. 7.3. 

На першому етапі після отримання даних з бази даних та їх обробки за 

допомогою глибоких згортальних мереж, реалізується обчислення ознак 

розладнань, використовуючи комплекс статистичних методів обробки даних 

та розроблених у роботі моделей і методів. На другому етапі реалізується 

бінарна класифікація розладнань за допомогою методу на основі нейромереж 

опорних векторів. На третьому етапі реалізується процедура інтерпретації 

отриманих результатів за допомогою їх графічної візуалізації для ОПР. На 

четвертому етапі, після отримання знань предметної галузі, необхідних для 

прийняття рішення експертом реалізується корекція бази знань, яка може 

здійснюватися як автоматизовано за допомогою алгоритмів машинного 

навчання, так і за участю інженера знань, який може вводити нові знання у 

базу. 
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Рисунок 7.3 - Функціональна модель підсистеми підтримки прийняття рішень 

в нотації DFD 

 

Таким чином формується база нових знань про розладнання. 

Інформаційне забезпечення підсистеми реалізується на основі логічної бази 

даних у вигляді діаграми сутності класів, яку наведено на рис. 7.4 

БД містить 6 таблиць, опис яких наведено нижче. 

Таблиця 7.2 – Patient – таблиця даних пацієнтів, яка містить дані за 

якими можна ідентифікувати пацієнта, а також дату реєстрації пацієнта. 

Таблиця 7.3 – Measure – таблиця даних вимірювань, яка містить ID 

вимірювання, ID пацієнта, частоту опитування вимірювальних каналів, дату 

вимірювання та приналежність до типу вимірювання (наприклад «проба з 

деконгестантами»). 

Таблиця 7.4 – Measure_values – таблиця даних вимірювань, яка містить 

числові значення вимірювань часових рядів тиску і витрати потоку, їх 

індекси. 
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Рисунок 7.4 - Логічна структура бази даних 

 

Таблиця 7.5 – Coefficients – таблиця, яка містить результати 

розрахунків значущих коефіцієнтів, позначення їх типу та прив’язку до 

конкретного пацієнта. 

Таблиця 7.6 – Analysis – таблиця містить ID вимірювання, дані про експерта, 

дані експертних оцінювань, дату складання експертного заключення. 

Таблиця 7.2 – Patient – таблиця даних пацієнтів 

Ім’я поля Тип поля Опис поля 

ID Integer ID пацієнта 

First name String Ім’я 

Middle name String По батькові 

Surname String Прізвище 

Date of birth Date дата народження 

Date Date дата реєстрації 

Notes String дані анамнезу 
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Таблиця 7.3 – Measure – таблиця даних вимірювань 

Ім’я поля Тип поля Опис поля 

ID Integer ID вимірювання 

Patient_ID Integer ID пацієнта 

Frequency Double частота опитування 

вимірювальних каналів 

Date Date дата проведення 

вимірювання 

Type String  

 

Таблиця 7.4 – Measure_values – таблиця кількісних даних вимірювань 

Ім’я поля Тип поля Опис поля 

Measure_ID Integer ID вимірювання 

Index Long Порядковий номер 

вимірювання часового 

ряду у кожен момент 

часу 

Pressure Double дані часових рядів 

диференційного тиску 

Flow Double дані часових рядів 

потоку 

 

Таблиця 7.5 – Coefficients – таблиця результатів розрахунків значущих 

коефіцієнтів 

Ім’я поля Тип поля Опис поля 

Measure_ID Integer ID вимірювання 

Type String тип коефіцієнту 

Value Double значення коефіцієнту 

 

Таблиця 7.6 – Analysis – таблиця аналізу даних 

Ім’я поля Тип поля Опис поля 

Measure_ID Integer ID вимірювання 

Expert_name String дані експерта 

Expert_conclusion String експертні заключення 

Date Date  

 

Перейдемо до програмної реалізації підсистеми підтримки прийняття 

рішення, яка містить функціональні можливості, які полягають у 

забезпеченні реєстрації, зберігання, пошуку та обробки даних пацієнтів та 

експертів, даних вимірювань у вигляді часових рядів, функції обчислювання 

інформативних ознак, які використовуються для вирішення завдання 
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класифікації за допомогою нейронних мереж опорних векторів візуалізації, 

графічних залежностей з функцією масштабування. Дані збираються та 

аналізуються підсистемою програмного забезпечення (C #, SQLite, 

платформа «.NET») у режимі реального часу. 

На рис. 7.5 зображено візуалізацію вихідного вікна програми. 

 

 
 

Рисунок 7.5 – Вихідне вікно вводу даних 
 

Наступні пункти головного меню, що доступні користувачеві: «File», 

«Settings», «About». Пункт меню «File» містить опцію «Exit» з комбінацією 

«Alt x» для виходу з програми. Пункт меню «Settings» (рис. 7.6) містить 

службову інформацію про підключення порту обміну даними (Com-port), 

частоту опитування вимірювальних каналів, колірної гами, що 

використовується для візуалізації графічної матеріалу. 

Пункт меню «About» містить інформацію про версію програмного 

забезпечення. Також доступні пункти верхнього меню програми: «Add 

patient», «Update Patient Details », «Delete Patient», «Measurements», «Search». 

При активації пункту «Update Patient Details » спливає вікно «Patient details» 

(рис. 7.7), також є можливість редагування даних. 
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Рисунок 7.6 – Пункт меню «Settings» 
 

 
 

Рисунок 7.7 – Вікно меню «Patient details» 
 

При активації пункту меню «Measurements» відображаються результати 

вимірювання диференційного тиску і витрати повітряного потоку у 

спливаючому вікні, яке наведено на рис. 7.8. 

Вікно «Measurements» розділено на 2 частини: історія вимірювань та 

результати вимірювань. Над історією вимірювань розташовані пункти меню 

«New measurement», «Edit measurement». 

На графічній ділянці розташовані пункти меню «Without anemization», 

«With anemization», «With allergic», «Cotl test», «Print», «Export», 

«Recalcilate», «Copy result». 
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Рисунок 7.8 – Вікно «Measurements» 

Візуалізація робочого вікна «New measurement» зображена на рис. 7.9. 

 
 

Рисунок 7.9 – Вікно «New measurement» 

 

Дане вікно містить пункти меню: «Record (F10)», «Without anemization», 

«With anemization», «With allergic», «Cotl test» (для лівої і правої половин). 

Пункт «Save» для зберігання даних, пункт «Cancel» для видалення 

помилкових даних, два поля для візуалізації графічних залежностей 

диференційного тиску (Па) і витрати повітряного потоку (см3/с) від часу та 

витрати повітряного потоку (см3/с) від диференційного тиску (Па). Для 
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проведення нового вимірювання необхідно активізувати пункт меню 

«Record», після чого починається запис даних у реальному режимі часу 

(синім кольором позначено витрату повітряного потоку, зеленим - 

диференційний тиск). Пункт меню «Crop» призначений для виділення за 

допомогою маніпулятора миші тієї частини графіки, яка є найбільш 

оптимальній за думкою лікаря, а також отримана в результаті застосування 

методу на основі згортальних мереж глибинного навчання. При вимірюванні 

характеристик носового дихания для лівої половини носу, необхідно 

виділити опцію «Left», для правої - «Right». Передбачено 4 види 

риноманометричних досліджень: «Без анемізації», «З анемізацією», «З 

алергеном», «Тест Котла». В залежності від виду вимірювання опцій «Left» 

та «Right» обираються під відповідним заголовком. Після проведення 

вимірювань для обох половин носа необхідно натиснути опцію «Save» для 

збереження отриманих даних. Якщо виміри проведені некоректно, треба 

повторити процедуру наново, попередньо натиснувши на опцію «Cancel», яка 

видаляє некоректні дані. Після вибору опції «Save» відкривається основне 

вікно «Measurements» (рис. 7.8). Для візуалізації графічних залежностей та 

розрахункових параметрів носового дихання необхідно в історії вимірювань 

вибрати відповідний тип вимірювань, натиснувши на запис із 

ідентифікаційним номером, датою та часом виміру. 

Пункт меню «Analysis» (рис. 7.10) основного вікна «Measurements» 

призначено для візуалізації графічних залежностей потоку від 

диференційного тиску для кожної половини носа окремо, а також 

залежностей гідродинамічного коефіцієнта носового опору   від витрати 

повітряного потоку V . Пункт «Results» реалізує візуалізацію коефіцієнтів-

інформативних ознак груп,  }d,R,,VR,R,k,R{HC eq21002eff   відповідно 

міжнародних стандартів та груп 

},,F,r,k,k,k,TIV,MIFA,AIF,PIF{SC ftamea  , що видобуваються з часових 

рядів нестаціонарних квазіперіодичних процесів. 
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Рисунок 7.10 – Приклади таблиць результатів розрахунків 

 

Пункти меню «Print» та «Export» передбачають роздрукування результатів 

досліджень («Print») та експорту даних («Export») у формат *pdf (рис. 7.11).  
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Рисунок 7.11 – Бланк результатів дослідження у форматі *pdf. 

 

Таким чином, реалізація інформаційної технології раннього виявлення 

розладнань у підсистемі підтримки прийняття рішеня ринологічної 

інформаційної системи дозволяє забезпечувати повний цикл процесу 

діагностики, від реєстрації даних до отримання результатів обчислювання на 

основі яких ОПР приймає рішення про розладнання. 

 

7.3 Реалізація інформаційної технології планування оперативних 

втручань 
 

 

Інформаційна технологія планування оперативних втручань входить до 

складу ринологічної інформаційної системи та є основою підсистеми 

планування. Як було запропоновано у другому розділі роботи та 

формалізовано у шостому розділі, для підвищення ефективності проведення 
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втручання необхідно модифікувати алгоритм планування за рахунок 

додавання етапу імітаційного моделювання. Функціональну модель 

підсистеми планування оперативних втручань в нотації DFD наведено на рис. 

7.12 

 

Рисунок 7.12 - Функціональна модель підсистеми планування 

оперативних втручань в нотації DFD 

 

На першому етапі після отримання даних з бази даних реалізується 

постобробка даних КТ-зображень, використовуючи комплекс методів 

цифрової обробки зображень, на другому етапі реалізується побудова 

тривимірної моделі. Обидва етапи реалізується за допомогою програмному 

середовищі «3D Slicer», що розглянуто у третьому розділі. На третьому етапі 

реалізується CFD моделювання. Для отримання аеродинамічних 

характеристик тривимірної моделі можна використовувати пакети 

програмного забезпечення для проведення чисельного моделювання «Fluent» 

[368], «Ansys» [369], «Open Foam» [370] та ін. У даному випадку розрахунки 

проводимо у пакеті чисельного моделювання «OpenFoam», який є потужним 

інтрументом чисельного моделювання відкритого доступу. «Open Foam» - 

платформа чисельного моделювання, пов'язаного з рішенням рівнянь в 
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приватних похідних методом кінцевих об’ємів, який використовується для 

вирішення задач механіки суцільних середовищ. 

На четвертому етапі, виконується корекція геометричної конфігурації 

тривимірної моделі (якщо прийняття рішення про необхідность). Корекція 

геометричної конфігурації тривимірної моделі здійснюється за допомогою 

програми «Blender» [371] розділяються межі носового каналу: бокова 

поверхня, вхід і вихід [372], тобто ті межі, на яких потрібно при 

моделювання течії повітря задавати граничні умови. 

До функцій пакету «Blender» відносяться: 

-підтримка різноманітних геометричних примітивів, включаючи полігональні 

моделі, систему швидкого моделювання в режимі subdivision surface, 

відсікання полігонів та векторні шрифти; 

- вбудовані механізми вимальовування та інтеграція з YafRay; 

- інструменти анімації, серед яких inverse kinematics, арматурна (скелетна) та 

сіткова деформація, ключові кадри, нелінійна анімація, timeline, vertex 

weighting, constraints, динаміка м'яких тіл, включаючи визначення колізій 

форми об'єктів при взаємодії, динаміка рідин, Bullet динаміка твердих тіл, 

система волосся на основі частинок та система частинок при визначенні 

колізій об'єктів; 

- мова Python використовується як засіб створення інструментів і прототипів, 

системи логіки, як засіб імпорту/експорту файлів (наприклад COLLADA), 

автоматизації завдань. 

Процес реалізується за допомогою трьох основних кроків: 

1. Ідентифікація і маркування анатомічних областей, що впливають на 

аеродинаміку (рис. 7.13 а,б,с) Користувач на основі аналізу 

медичним фахівцем даних КТ та риноманометрії обирає необхідну 

ділянку, після чого за допомогою методу Lasso [371] відокремлює 

ділянку шляхом вибору внутрішніх вершин сітки. 

2. Видалення анатомічних областей, що спричиняють обструкцію (рис. 

7.13, d) 

https://uk.wikipedia.org/w/index.php?title=YafRay&action=edit&redlink=1
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3. Реконструкція тривимірної моделі за рахунок відтворення коректної 

геометрії. 

Таким чином, користувач виділяє граничні вершини області, яка 

створилася на ділянці видаленої і має ті ж самі координати та з’єднує ці 

вершини у необхідний спосіб. Після чого реалізується процедура 

згладжування ділянки. Даний етап може повторюватися декілька разів, доки 

є необхідність зміни геометрії моделі. Отримана геометрична конфігурація 

зображена на рис. 7.13 e. 

 

a 

       

b       c 

    

  d     е 

Рисунок 7.13 – Реконфігурація тривимірної моделі 
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На останньому етапі ІТ реалізується формування рекомендацій у 

вигляді плану проведення оперативного втручання. 

Інформаційне забезпечення підсистеми реалізується на основі логічної 

бази даних у вигляді діаграми сутності класів, яка подібна до наведеної на 

рис.7.4. Треба зазначити, що початкова геометрія моделі та кінцева 

реконфігурована форма повинні повністю співпадати за виключенням 

ділянки, яку було модифіковано. Процес реконфігурації тривимірної моделі 

залежить від навичок користувача, а також обчислювальної потужності 

системи, зазвичай він триває одну-дві години. Оскільки у Європі та США 

процес планування оперативних втручань є інтегрованим в середовище 

страхової медицини, доцільно розробити специфікацію клінічних шляхів 

планування на основі бізнес-процесів. Відповідно до рекомендацій щодо 

вимог до проектування інформаційних систем, які запропоновані у роботі 

[373], а саме формування да представлення бізнес-процесів, а також 

користуючись стандартом BPMN [207], розроблено схему бізнес-процесів 

(клінічних шляхів) планування оперативного втручання. Діаграму бізнес-

процесів наведено на рис. 7.14. 

Специфікація стандарту BPMN описує умовні позначення для 

відображення бізнес-процесів у вигляді діаграм. Нотація BPMN орієнтована 

як на технічних фахівців, так і на бізнес-користувачів. Для цього 

використовується базовий набір інтуїтивно зрозумілих елементів, які 

дозволяють визначати складні семантичні конструкції. 

Крім того, специфікація BPMN визначає як діаграми, що описують 

бізнес-процес, можуть бути трансформовані в моделі, що виконуються на 

мові BPEL. Специфікація BPMN 2.0 також є такою, що виконується та яку 

переносять (тобто процес сформованих в одному редакторі від одного 

виробника, може бути виконаний на движку бізнес-процесів абсолютно 

іншого виробника, за умови, якщо вони підтримують BPMN 2.0). 
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Рисунок 7.14 – Процес планування оперативних втручань. Клінічні шляхи у нотації BPMN 2.0
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 Відповідно до нотації BPMN розроблена діаграма відображує окремі 

завдання у визначених умовах, які ініційовані початковими подіями та 

закінчуються завершальними подіями, що пов’язані між собою стрілками і 

знаходяться у межах горизонтальної доріжки, яка розбиває простір у даному 

випадку на три ділянки. Якщо елементи діаграми знаходяться за межами цих 

ділянок, то зв’язок з ними реалізується за допомогою обміну 

повідомленнями. У даному випадку маємо три ділянки, що містять завдання 

огляду та опитування пацієнта, реєстрації запису, КТ/МРТ сканування. 

Також на діаграмі розташовано артефакти, які надають додаткову 

інформацію, але за виключенням впливу на послідовність об’єктів потоку 

виконання. Кожен артефакт має зв’язок з об’єктом потоку за допомогою 

стрілки асоціацій. Для опису складного процесу використовуються 

позначення умовного розгалуження потоку виконання, таким чином, що 

деякі завдання, наприклад направлення на КТ, запит сервісу, підготовка CFD 

симуляції, побудова 3 D моделі, формування нових знань та ін. будуть 

виконуватися тільки за умови дотримання спеціальних умов. З метою 

розгалуження використовуються так звані шлюзи, на рівні яких повинно 

забезпечуватися рішення про подальші дії. Функція шлюзу забезпечується 

виконанням попереднього завдання. Треба також зробити акцент на тому 

факті, що нотація BPMN орієнтована на процеси, а саме часово-логічні 

послідовності дій, це виключає моделювання бізнес-правил, стратегій, 

організаційної структури тощо. 

В умовах страхової медицини розроблені клінічні шляхи дозволяють 

оптимізувати не тільки план втручання та запобігти тих втручань, які не є 

потрібними, а і суттєво зменшити витрати на проведення лікування та час, 

який пацієнт знаходиться у стаціонарі. BPMN є іжнародним стандартом, який 

відповідає ISO/IEC 19510:2013. Information technology – Object Management 

Group. Business Process Model and Notation. 
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Далі наведено порівняльний аналіз ефективності прийняття рішень про 

оперативне втручання на основі стандартної методики, яка полягає у 

використанні сукупності методів обчислювання коефіцієнту R150 та 

експертного оцінювання даних КТ-зображень, методу синтезу інтегрального 

критерію оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, 

який запропоновано у третьому розділі роботи, а також методу на основі 

аналізу за допомогою нейромереж опорних векторів з радіальною базисною 

функцією, що розроблено у п’ятому розділі, який враховує всі дані 

гетерогенного походження.  

Нижче наведено порівняльну таблицю (табл. 7.7) розрахунків 

коефіцієнтів опору для  n=584 згідно з діючими стандартами ISCOANA [137] 

та запропонованими у роботі. 

Таблиця 7.7 – Порівняльна таблиця розрахунків коефіцієнтів опору 

№ 
R150 

Па с/м
3 

Log10R 

(VR,REFF) 

Па с/м
3
 

  Recr Обструкція 

1 <0,3 <=0,75 0,2-0,5 <=300 дуже низька 

2 0,3-0,5 0,75-1,00 0,5-0,8 300-500 низька 

3 0,5-0,8 1,00-1,25 0,8-1,2 500-800 помірна 

4 >0,8 1,25-1,50 1,2-3,8 800-1500 велика 

5 - >1,50 >3,8 >1500 дуже велика 

 

За результатами порівняння спостерігається зсув діапазонів обструкції, 

що вочевидь впливає на результат прийняття рішення про оперативне 

втручання. Розглянемо декілька порівняльних практичних прикладів 

графічної інтерепретації використання при прийнятті рішення про втручання 

запропонованого методу синтезу інтегрального критерію оцінювання 

структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів. 

На рис. 7.15 зображено графічні залежності коефіцієнта гідродинамічного 

опору від витрати повітряного потоку для випадків, коли за даними 
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«R150+КТ» було прийнято рішення про оперативне втручання, в той час, 

коли за методом « +КТ», оперативне втручання вважається недоцільним. 

  

 

а 
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Рисунок 7.15 – Порівняння використання «R150+КТ» та « +КТ» 

а-викривлення вправо, б – викривлення вправо і вліво 

На основі застосування методу для випадку «а» за «R150+КТ» 

приймається рішення оперувати всю перетинку, на основі « +КТ» - 

оперувати тільки передні відділи, які впливають на аеродинаміку. На основі 

застосування методу для випадку «б» за «R150+КТ» приймається рішення 

оперувати всю перетинку, на основі « +КТ» - тільки викривлення в задніх 

відділах вліво, оскільки викривлення в передніх відділах вправо не впливає 

на аеродинаміку носової порожнини. 

Таким чином, на основі проведених досліджень, а саме в результаті 

застосування ІТ раннього виявлення розладнань, яка дозволяє реалізовувати 

диференціювання між структурними розладнаннями та розладнаннями 

слизової оболонки, було прийнято рішення про недоцільність проведення 

оперативного втручання, замість якого було призначено курс 

консервативного лікування. 

Наведемо статистику задовільних результатів оперативних втручань за 

період 2015-2017 р. (рис 7.16) для всіх трьох методів: стандартного 

«R150+КТ», « +КТ», обробки сукупності інформативних ознак 

}VAS,CTD,HFD,H,α,k,k,PIF,ζ,k{CM ame2=  за допомогою нейромереж 



318 

 

опорних векторів з радіальною базисною функцією. Оцінювання 

ефективності прийняття рішення про оперативне втручання проводилось на 

основі суб’єктивної шкали VAS [274]. 

 

Рисунок 7.16 – Результати оперативного втручання «незадовільні» 

Відповідно до рис. 7.16 1 –стандартний метод, 2 – метод синтезу 

інтегрального критерію оцінювання структури нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів, 3 – метод на основі нейромереж опорних векторів 

Аналізуючи результати оцінювання можна зробити висновки: при 

використанні методу ПР про оперативне втручання на основі «R150+КТ», 

кількість незадоволених оперативним втручанням складає 24%, при 

використанні методу синтезу інтегрального критерію оцінювання структури 

нестаціонарних квазіперіодичних процесів « +КТ» – кількість 

незадоволених знижується на 4,7% і складає 19,3%, при застосування методу 

раннього виявлення розладнань на основі нейромереж опорних векторів  

кількість незадоволених знижується на 3,7% у порівнянні з другим методом і 

складає 15,6%. 

Розрахунок ефективності застосування розроблених у дисертаційній 

роботі методів на основі яких приймається рішення про оперативне 

втручання базується на мінімальній вартості оперативного втручання із 

корекції носової перетинки, яка складає 30000 грн. Для обчислення 
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ефективності враховується кількість пацієнтів, які мають позитивний 

результат втручання. Діаграму фінансових витрат наведено на рис. 7.17. 

 

Рисунок 7.17 – Діаграма витрат на непотрібні втручання  

1 –стандартний метод, 2 – метод синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури нестаціонарних квазіперіодичних процесів, 3 – метод 

на основі нейромереж опорних векторів 

Таким чином, застосування методу раннього виявлення розладнань на 

основі нейромереж опорних векторів дає змогу підвищити ефективність 

прийняття рішень в 1,11 рази, що дозволяє зменшити фінансові витрати у 

1,53 рази та отримати економічний ефект 252000 грн за дворічний період. 

 

7.4 Програмно-апаратне забезпечення ринологічної інформаційної 

системи  
 

 

У даному підрозділі наведено опис програмно-апаратних комплексів, 

які входять до складу ринологічної інформаційної системи та які реалізовано 

на найвищому рівні готовності технології TRL-9 згідно методу оцінювання 

«Technology readiness levels» [374]. 

Програмно-апаратна система для оцінювання функції носового дихання. 

Програмно-апаратна система для оцінювання функції носового дихання 
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«Optimus» складається з вимірювального модуля, маски і програмного 

забезпечення (рис.7.18). 

 
 

Рисунок 7.18 – Програмно-апаратна система «Optimus» 

 

Вимірювання виконуються відповідно до методу передньої активної 

риноманометрії (ПАРМ), який є стандартним методом оцінювання функції 

носового дихання, згідно протоколу ISCOANA [137]. Конструкція приладу 

зображена на рис. 7.19. 

 
Рисунок 7.19 – Зовнішний вигляд вимірювального модулю 

У корпусі 2 конструктивно встановлені датчики диференційного тиску 

4 та витрати 5, а також модуль контролера 6. Вхідний потік повітря подається 

на патрубок 1 , що має конічну форму для з’єднання зі стандартним 

медичним повітряним фільтром, далі йде через датчик масової витрати 5, і 

минаючи конфузор 8, що забезпечує сполучення вимірювального 

повітряного каналу, виходить в навколишній простір. Вихід датчика витрати 

має захист від механічних впливів у вигляді дрібної решітки ( не показана) . 
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Вимірюваний тиск подається на датчик малих диференційних тисків за 

допомогою вакуумних трубок ( не показані ) з вхідних штуцерів 3, 

розташованих на вхідний стороні приладу. Штуцера каналів тиску мають 

різне маркування для виключення можливості помилкового підключення 

трубок тиску від маски. Блок контролера 6 виконує періодичне вимірювання 

та цифрову обробку сигналів, і за командою виконує безперервну передачу 

результатів на ЕОМ з заданим періодом. Дані в ЕОМ передаються по 

інтерфейсу USB через роз’єм 7. 

Схема вимірювань за допомогою програмно-апаратної системи наведена на 

рис. 7.20 

 
Рисунок 7.20 - Схема вимірювання за допомогою програмно-апаратної 

системи 

вимірювальний модуль (1), витратомір (2), датчик диференційного тиску (3), 

з'єднувальні шланги (4а, фіксуючий елемент для гнучкого трубопроводу (5), 

маска (6), фільтр (7), гермовхід (8), точка забору підмаскового тиску (9). 

вимір диференційного тиску здійснюється між точками забору підмаскового 

тиску і фіксуючим елементом для гнучкого трубопроводу (5), які з'єднані з 

датчиком диференційного тиску (3). 

Величини, які вимірюються при проведенні риноманометричного 

дослідження за методом ПАРМ – це диференційний тиск між хоаною та 

підмасковим простором p  і витрата повітряного потоку V , які 

реєструються синхронно. Коротко розглянемо методику проведення 

вимірювань. Вимірювання тиску в носоглотці здійснюється в одній половині 

носу, інша – обтурується та виключається з акту дихання. Вимір проводиться 
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для кожної половини носа окремо, досліджуються вдих і видих. Результати 

вимірювань зображені на рис. 7.21. 

 
Рисунок 7.21 – Результати вимірювань згідно з ПАРМ 

 

Вимірювання повторюються із застосуванням тесту з використанням 

деконгестантів (α2-адреноміметиками оксиметазоліном або 

ксілометазоліном), для того, щоб провести попереднє диференціювання між 

структурними розладнаннями та розладнаннями слизової оболонки. Також за 

необхідністю проводяться тести із застосуванням алергопроб та тести Котла 

для визначення функції носового клапану [137]. Приклади даних вимірювань 

наведено у Додатку М. 

Технічні характеристики вимірювального модулю наведено у таблиці 7.8  

Таблиця 7.8 - Технічні характеристики вимірювального модулю 

Канал виміру витрати повітря Канал виміру диференційного тиску 

Діапазон виміру, 

см
3
/сек 

±3000  

 

Діапазон виміру, 

см
3
/сек 

±7000 

Діапазон, що 

відображується, 

см
3
/сек 

±1200 

Діапазон, що 

відображується, 

см
3
/сек 

±1200 

Межа основної 

похибки, % 
± 3 

Межа основної 

похибки, % 

.±0,25 

 

Ширина смуги 

пропускання, Гц 
2000 

Ширина смуги 

пропускання, Гц 
1000 
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Продовження таблиці 7.8 

Частота опитування вимірювальних 

каналів, Гц 
100 

Інтерфейс USB 

Напруга живлення, В 5,0 

Споживана потужність, Вт <2 

Клас захисту IP20 

Розміри, мм 
145х125х70 

 

Маса, кг 0,3 

 

Функціональну схему вимірювального модулю наведено на рис. 7.22. 

Вимірювальний модуль – це електронний мікропроцесорний пристрій, 

призначений для вимірювання фізичних величин малого диференційного 

тиску і двонаправленого потоку повітря з їх первинною обробкою та 

подальшою передачею в ЕОМ. Функціонально модуль складається з 

первинних перетворювачів тиску і потоку, ланцюгів аналогової та цифрової 

обробки сигналу, ланцюгів живлення та перетворення інтерфейсу. 

Підключення вимірювального модуля до відповідного USB-роз'єму ЕОМ 

виконують кабелем, через роз'єм X. Живлення модулю здійснюється 

напругою 5V з шини USB після фільтра і захисних ланцюгів. 

Датчик малих диференціальних тисків BP живиться напругою 3.0 V від 

джерела зразкової напруги REF. При цьому інформація про поточну 

величину диференційного тиску у вигляді сигналу амплітудою 5mV 

подається з датчика на інструментальний підсилювач PGA з програмованим 

коефіцієнтом підсилення. Далі посилений сигнал подається на блок 24-

розрядного АЦП, перетворюючий його в цифровий код. 

Датчик двонаправленого потоку повітря BF має внутрішні ланцюги 

стабілізації, лінеаризації характеристики і термокомпенсації, тому живиться 
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первинною напругою 5V. Інформація від датчика потрапляє відразу в 

цифровій формі за допомогою інтерфейсу I2C. 

Блоки інструментального підсилювача PGA, аналого-цифрового 

перетворювача -ADC контролера шини I2C входять до складу 

однокристального мікроконтролеру uC, що здійснює первинну обробку 

отриманої цифрової інформації за двома каналами. Далі оброблена 

інформація, за запитом, передається через послідовний інтерфейс RX, TX на 

конвертор інтерфейсів CONV, перетворюючий інтерфейс UART в інтерфейс 

USB. Контролер живиться від джерела напруги LDO величиною 3.3V 

 

 
 

Рисунок 7.22 – Функціональна схема вимірювального модулю 

В основному по даним літературних джерел [135, 139] вимір диференційного 

тиску проводиться між обтурованою половиною носа і фільтром. Згідно з 

дослідженнями автора, при таких вимірах виникають додаткові втрати за 

рахунок присутності динамічної складової тиску на ділянці вимірювання. 

Таку динамічну складову можна врахувати тільки за допомогою 

використання додаткових пристроїв калібрування. Тому пропонується 

здійснювати вимірювання диференційного тиску між носоглоткою і 
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підмасковим простором, а саме в зоні де швидкість повітряного потоку 

дорівнює нулю [375-378]: 

 

cт0 ppp       (7.1) 

 

де 0p  - тиск, що вимірюється у точці 5, а cтp - тиск, що вимірюється у 

точці 9 (рис. 7.20.) 

Згідно рівнянню Бернулі [136] існують втрати тиску між носоглоткою і 

підмасковим простором, які можно формалізувати за допомогою виразу: 

 
2VKp       (7.2) 

 

де K  – коефіцієнт втрат, V  – величина витрати повітряного потоку. 

Порівняльна характеристика наведена на рис. 7.23, детальні розрахунки – у 

Додатку Н. 

 
Рисунок 7.23 - Графічні залежності диференційного тиску від витрати 

потоку з втратами та без них 

Запропонована схема вимірювання [379-382] базується на основних 

принципах гідромеханіки і дає можливість виключити всі можливі шляхові 

втрати тиску, що повністю виключає спотворення вимірюваних даних і 

необхідність додаткового калібрування вимірювального модулю. 
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Розроблена програмно-апаратна система «Optimus» пройшла 

сертифікацію «Укрсепро», а також всі етапи доклінічних і клінічних 

випробувань та отримала свідоцтво державної реєстрації № 14777/2015 від 

12.06.2015, яке наведено у Додатку П. Систему впроваджено у клінічну 

практику лікарів відділень отоларингології в Україні та Грузії. 

Програмно-апаратна система для оцінювання функцїї остіомеатального 

комплексу. 

Завдання вимірювання диференційного тиску в верхньощелепної пазусі 

людини є дуже важливою для діагностування лор-захворювань. Складна 

будова остіомеатального комплексу пов'язане з аеродинамічними 

характеристиками потоків повітря, а саме з повітрообміном між порожниною 

носа і верхньощелепною пазухою. Тому для дослідження функції 

остіомеатального комплексу необхідна розробка технічних засобів реєстрації 

характеристик тиску у верхньощелепній пазусі. 

Вимірювання здійснюються за допомогою розробленого програмно-

апаратного комплексу для вимірювання тиску «Imed» [383, 384]. 

Функціонально програмно-апаратний комплекс являє собою вимірювальний 

модуль і програмне забезпечення. Зовнішній вигляд вимірювального модулю 

представлений на рис. 7.24. 

 

Рисунок 7.24 – Вимірювальний модуль програмно-апаратного 

комплексу «Imed» 
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Діапазон вимірювання диференційного тиску ± 7000 Па, 

відображуваний діапазон ± 1200 Па, частота опитування вимірювальних 

каналів 200 Гц, ширина смуги пропускання 1 кГц, межі допустимої зведеної 

похибки при вимірюванні тиску не перевищують ± 0,25%, напруга живлення 

5 В, споживана потужність менш 2 Вт, клас захисту IP20. Вимірювані 

величини при проведенні дослідження - тиск повітряного потоку в 

верхньощелепної пазусі і носоглотці. Вимірювані параметри реєструються 

синхронно. Структурна схема комплексу наведена на рис. 7.25. 

 

BP1,2 – датчики диференційного тиску, PGA1,2 –інструментальні 

підсилювачі, ADC1,2 – аналого-цифрові перетворювачі, MCU – 

мікроконтролер, IND – засіб індикації, CONV – конвертор інтерфейсу, PC 

– персональний комп’ютер. 

Рисунок 7.25 – Структурна схема програмно-апаратного комплексу 

«Imed» 

Технічна реалізація за основними ознаками відповідає реалізації 

попередньої системи, а саме каналу реєстрації диференційного тиску. Проте 

методика вимірювань запропонована вперше. Після ендоскопічного 

видалення стороннього тіла в перфоровану передню стінку гайморової 

пазухи вводиться голка, герметично з'єднана за допомогою трубки з 

датчиком вимірювання тиску. Синхронно з ним вимірюється тиск в 
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носоглотці, в протилежній обтурованій половині носу так, як це робиться при 

передній активній риноманометрїі. Схема вимірювань наведена на рис. 7.26. 

 

Рисунок 7.26 – Схема виміру тиску у верхньощелепній пазусі (P1) і 

носоглотці (P2) 

Для обробки і зберігання даних дослідження розроблено програмне 

забезпечення на основі платформи «.NET». За отриманими даними 

будуються графіки залежності величин диференційного тиску від часу (рис. 

7.27). 

 
 

Рисунок 7.27. Графічна залежність тиску у верхньощелепній пазусі (P1) і  

носоглотці (P2) від часу 

 

Як можна побачити з рис. 7.27 зміни тиску повітря в верхньощелепній 

пазусі щодо атмосферного відбуваються у тому ж напрямку, що і в 

носоглотці. Однак вони відрізняються за амплітудою. У верхньощелепній 

пазусі амплітуда зміни тиску повітря в усіх випадках є меншою. Різниця 

варіює від 10 до 200 Па [385-389]. Амплітуда коливань залежить від ступеню 

форсування дихання. Система пройшла метрологічну атестацію, методика 

вимірювань запатентована [390, 391]. Дана система у якості системи 

підтримки прийняття рішень [392] використовується в клінічній практиці 
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отоларингологічних відділень для оцінки аеродинамічних характеристик 

верхньощелепної пазухи і повітряної резистентності співустя. 

 

7.5 Висновки за розділом 

 

 

1. На основі запропонованих інформаційних технологій розроблено сервіс-

орієнтовану архітектуру ринологічної інформаційної системи, яка 

забезпечує обробку, аналіз та інтеграцію інформаційних потоків 

предметної області. Розроблена архітектура забезпечує взаємодію 

біологічних і технічних агентів системи, основною функцією яких є 

обробка та аналіз гетерогенних даних для інформаційної підтримки 

процесів прийняття рішень про розладнання та планування оперативних 

втручань. 

2. Реалізовано інформаційну технологію виявлення неадитивних розладнань, 

що є основою підсистеми прийняття рішень ринологічної інформаційної 

системи. Розроблено функціональну модель підсистеми прийняття рішень, 

базу даних, алгоритмічне і програмне забезпечення. Підсистема забезпечує 

виявлення розладнань, на основі яких приймається рішення про 

оперативне втручання. 

3. Реалізовано інформаційну технологію планування оперативних втручань, 

що є основою підсистеми планування ринологічної інформаційної системи. 

Розроблені функціональна модель підсистеми планування, а також 

специфікація клінічних шляхів планування на основі бізнес-процесів в 

нотації BPMN. Підсистема забезпечує повний цикл процесу планування 

оперативних втручань. 

4. Розроблено і сертифіковано технічне забезпечення ринологічної 

інформаційної системи, що являє собою програмно-апаратну систему для 

оцінювання функції носового дихання, а також програмно-апаратну 

систему для оцінювання функції остіомеатального комплекс та методику 
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оцінювання. Дані програмно-апаратні комплекси забезпечують реєстрацію 

гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, їх обробку 

і аналіз на основі розроблених у попередніх розділах дисертаційної роботи 

методів раннього виявлення розладнаньу режимі реального часу. 

Список використаних джерел у даному розділі наведено у повному списку 

використаних джерел під номерами [135-137, 139, 196, 205,207, 274, 358-392] 
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ВИСНОВКИ 

 

 

У дисертаційній роботі вирішено актуальну науково-прикладну 

проблему створення теоретичних та прикладних основ раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. У процесі 

досліджень отримано наступні нові теоретичні і практичні результати: 

1. Проведено аналіз сучасного стану проблеми раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах на підставі обробки 

гетерогенних даних, існуючих підходів до її вирішення, інформаційного і 

математичного забезпечення. Досліджено стан проблеми планування 

оперативних втручань на основі виявлення розладнань у нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах. Аналіз показав, що існуючі підходи до раннього 

виявлення розладнань в основному ґрунтуються 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 місцезнаходження розладнань, що знижує ефективність 

оперативного втручання. 

2. Розроблено теоретико-множинну модель процесів обробки та аналізу 

гетерогенних даних нестаціонарних квазіперіодичних процесів, яка на 

відміну від існуючих містить функції інтелектуальної підтримки прийняття 

рішень та планування втручань з використання методів імітаційного 

моделювання, комплексу математичних моделей на базі обчислювального 

інтелекту, за допомогою яких здійснюється 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 
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точність раннього виявлення розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних 

процесах. 

4. Розроблено модель інтегральної ознаки стану нестаціонарних 

квазіперіодичних процесів та метод синтезу інтегрального критерію 

оцінювання структури процесів, за допомогою яких реалізовано визначення 

інформативних ознак нестаціонарних квазіперіодичних процесів, які 

враховують сукупний вплив статичних та динамічних параметрів 

зовнішнього середовища, а також забезпечують прогнозування розладнань в 

умовах неповної інформації про стан процесу.  

5. Вдосконалено метод імітаційного моделювання просторово-часових 

характеристик багатовимірних нестаціонарних квазіперіодичних рядів 

шляхом задання нестаціонарних граничних умов, що дозволяє виявляти 

локалізацію змінення характеристик нестаціонарних квазіперіодичних 

процесів, що дає змогу підвищити ефективність раннього виявлення 

розладнання під час проведення планування втручань. Результати 

моделювання використовуються в інформаційній технології планування 

оперативних втручань. 

6. Отримав подальший розвиток метод визначення інформативних ознак  

нестаціонарних квазіперіодичних процесів на основі аналізу часових рядів, 

який містить етапи нечіткої апроксимації, визначення спектральних 

компонент на основі модифікованого коваріаційного методу та визначення 

хаотичних властивостей ряду, використання якого дозволяє сформувати 

вектор інформативних ознак для забезпечення раннього виявлення 

розладнань. 

7. Розроблено метод раннього виявлення розладнань на основі нейронних 

мереж опорних векторів, який враховує властивість лінійної нероздільності 

даних, параметрів 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 відбору інформативних ознак за допомогою нечіткої 
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регресії та методу найменших кутів, сукупності моделей обчислювання 

інформаційної ентропії, екстракції інформативних ознак за допомогою 

нечіткої апроксимації фазових портретів часових рядів та дозволяє 

здійснювати виявлення розладнань з точністю від 87% до 89,51%. 

8. Запропоновано метод фільтрації аномалій на основі згортальної нейронної 

мережі 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 

оптимального 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 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах шляхом 

забезпечення інформаційних процесів обробки гетерогенних даних за 

допомогою методів фільтрації аномалій, оцінювання аналітичної 

неоднозначності, екстракції та селекції інформативних ознак часових рядів та 

класифікації, яка реалізує раннє виявлення розладнань в нестаціонарних 

квазіперіодичних процесах. 

10. Розроблено інформаційну технологію планування оперативних втручань 

на основі візуалізації місцезнаходження розладнань, шляхом інтеграції 

інформаційного процесу чисельного моделювання на основі CFD-аналізу, що 

дозволяє отримувати додаткову значущу інформацію, яка є основою процесу 

планування втручання 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 функції носового дихання «ISCOANA», в наукову діяльність 

Інституту проблем машинобудування ім. А.М. Підгорного Національної 
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Академії Наук, навчальний процес ХНУРЕ, що підтверджується 

відповідними актами.  

12. Розроблено програмно-апаратні системи для оцінювання функції 

носового дихання і оцінювання функції остіомеатального комплексу. Дані 

програмно-апаратні системи реалізують запропоновані у дисертаційній 

роботі моделі, методи та інформаційні технології раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Програмно-

апаратна система «Optimus» пройшла сертифікацію УКРСЕПРО та її 

включено у державний реєстр, свідоцтво № 14777/2015 від 12.06.2015 р. 
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ДОДАТОК А 

 

Дані нестаціонарних квазіперіодичних процесів 

 

Таблиця А1 – Риноманометричні дані 

 

№ P
1
, Па P

2
, Па P, Па № P

1
, Па P

2
, Па P, Па 

1 37 163 126 21 471 763 292 

2 111 171 60 22 474 800 326 

3 109 171 62 23 505 778 273 

4 100 163 63 24 478 778 300 

5 101 152 51 25 485 753 268 

6 101 162 61 26 446 746 300 

7 85 66 19 27 441 671 230 

8 48 118 70 28 441 805 364 

9 130 443 313 29 505 808 303 

10 294 443 149 30 511 759 248 

11 316 510 194 31 473 759 286 

12 344 535 191 32 460 745 285 

13 344 597 253 33 477 767 290 

14 366 613 247 34 488 730 242 

15 377 624 247 35 488 814 326 

16 391 660 269 36 498 833 335 

17 421 660 239 37 505 726 221 

18 495 779 284 38 461 726 265 

19 489 776 287 39 438 751 313 

20 471 773 302 40 89 321 232 
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ДОДАТОК Б 

 

Розрахунок коефіцієнту гідродинамічного опору з урахуванням 

невизначеності 

 

1. Скалярна величина 

2. Невизначеності класів А, В 

3.  Модельне рівняння : 
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kSn


      (Б1) 

4. Обчислимо сумарну стандартну невизначеність при умові відсутності 

кореляції між результатами вимірювання вхідних величин:  
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нsu , )(2 u , )( 1
2 ku , )(2 Vu  , )( 2

2 ku  стандартні невизначеності 

вимірювання відповідно площі поперекового зрізу ns , щільності повітря  , 

коефіцієнтів ламінарного 1k  і турбулентного 2k  режимів течії, величини 

максимальної витрати повітряного повітря V ; sc , c , 
1kc , 

2kc , Vc  - 

відповідні коефіцієнти чутливості, причому: 
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Дпалі за допомогою методу найменших кутів обчислюємо 1k , 2k . 

Стандартну невизначеність )(Vu   отримаємо з паспортних даних програмно-

апаратної системи ( p ± 3 %), тоді у випадку рівномірного закону розподілу 

всередині границь: 
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Отримаємо стандартну невизначеність )(u , аналогічно маємо: 

  
32

)(
)( 21 




u ,  

де 
1  - щільність повітря, що вдихується, 

2 - щільність повітря, що 

видихується.  

Далі проведемо розрахунок стандартної невизначеності площі 

поперекового зрізу: 

)()()( 22

inBinAn SuSuSu  ,   

де )(
inA Su - стандартна невизначеність типу А, )(

inB Su - стандартна 

невизначеність типу B. 
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 Вимір площі поперекового зрізу реалізується за допомогою вбудованої 

функції, яка дозволяє користувачу виділяти потрібні ділянки і проводити 

виміри. 

 

  
 

Рисунок Б1 – Візуалізація анатомічних структур носової порожнини   

 

Проведемо розрахунок невизначеності типу В: 

 

  
1003

)(


 s
nn SSu


,  

 де s  - похибка вимірювання площі за допомогою програмного засобу, 

яка не перевищує 0,0001%  

5. Величина сумарної стандартної невизначеності  розрахунку коефіцієнту 

гідродинамічного опору дорівнює )(cu =0,004371. 
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ДОДАТОК В 

Графічна візуалізація результатів розрахунку 

   

а розладнань немає 

   

б – вазомоторний риніт 

   

с – викривлення перетинки 
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ДОДАТОК Г 

Щільність різних тканин в одиницях Хаунсфілда  

Таблиця Г1- Значення щільності різних тканин в одиницях Хаунсфілда 

Тканина Щільність, HU Тканина Щільність, HU 

кістка +1000 
сіра речовина 

мозку 
+20-40 

кров, що 

згорнулася 
+55-75 кров +13-18 

селезінка +50-70 
спинномозкова 

рідина 
+15 

печінка +40-70 пухлина +5-35 

підшлункова 

залоза 
+40-60 жовчний міхур +5-30 

нирка +40-60 вода 0 

аорта +35-50 орбіти -25 

м’язи +35-50 жир -100 

біла речовина 

мозку 
-36-46 легені -150-400 

мозжечок +30 повітря -1000 
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ДОДАТОК Д 

 

Обчислення числа Re 

Таблиця Д1 – вихідні дані для обчислення числа Re 

 

 
Рисунок Д1 –  Кореляційна залежність між величинами числа Re та 

значеннями суб’єктивного оцінювання  
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ДОДАТОК Е 

 

Даткові параметри риноманометрії 

Таблиця Е1 - Параметри оцінювання функції носового дихання за 

риноманометричними даними 

Параметр Автор Обчислення  Додаткова інформація 

Потік при 

150 Pa 

ISOANA  Порівняльний параметр 

Сума 

потоків при 

150 Pa 

ISOANA 
leftright VV    Сумарний потік 

Відсоток 

латералізац

ії 

Postema et al. 
leftright VV  /  Латералізація 

Сумарний 

опір 

ISOANA 
leftrightleftright RRRR /  

for R = Reff, LReff, ReffIn, 

LReffIn, ReffEx, LReffEx 

 

Сумарний носовий опір 

Індекс 

клапану 

NVI 

Bäumle  

A

dxxgxf
NVI

p

 


max

0
)()(

 

f(x) – функція інспіраторної фази 

1 до Pmax [0;Pmax] 

g(x) – function інспіраторної фази 

2 від Pmax [Pmax;0] 

A = a*b площа прямокутника ( a 

[0; Vmax], b[0;Pmax]) 

 

Вплив функції носового 

клапану на параметри 

дихання 

Коефіцієнт 

носового 

опору 

Eichler
 2/VpO  , 

де p  диференційний тиск, V  - 

потік 

Альтернативний 

параметр 

Продуктив

ність 

носового 

дихання 

(робота) 

Eichler
 

VppN
  Альтернативний 

параметр 

Модель 

Рьохрера  

Rohrer 2

21 VkVkp   , 

де 1k - лінійний коефіцієнт, 2k  -

квадратичний коефіцієнт 

Апроксимація 

Опір VR, 

Логарифм 

опору LVR 

Vogt et.al.
 

Vp / при макс. значенні потоку 

(вдих, видих) 

Опір стабільного потоку 
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Продовження таблиці Е1 

Радіус 2 Broms
 

Кут між кривою тиск-потік та 

віссю  

Порівняльний параметр 

Коефіцієнт 

гідродинамі

чного 

опору, HRC 

Гарюк -

Нечипоренко 
B

A


Re
 , де 

P

S4
kA

2

1 , 


2

2

2S
kB  , 

 P

V4

S

dVdV
Re

eqeqav




 

S – площа перетину, P- периметр 

ноздрі, deq – діаметр ноздрі,  -  

коефіцієнт кінематичної в’язкості, 

 - шільність повітря, k1, k2 – 

коефіцієнти рівняння Рьохрера: 

k1- коефіцієнт ламінарного 

потоку, k2-коефіцієнт 

турбулентного потоку, Re – число 

Рейнольдса 

Нова класифікація  

Опір в 

резистомет

рії 

      

 

         

Mlynski, Löw
 

VpR /  при 250 см
3
/с Оцінювання обструкції      

Гідравлічни

й діаметр

  

 

Mlynski, Löw
 

4
8

2




p

lV
dh





   - в’язкість, l  - 

довжина каналу  

Вимірювання при 

ламінарному потоці 

Потік на 

початку 

колапсу 

носового 

клапану

 

 

  

Beule,Mlynski, 

Gogniashwili
 

Різниця між обисленним 

значенням опору та даними 

вимірювань R>5%             

Диференціація між 

фізіологічним та 

патологічним колапсом 

носового клапану 

Турбулентн

ий потік 

 

Mlynski, Löw
 8,1/VpR    Параметр транзитного 

режиму 
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ДОДАТОК Ж 

1. Нестаціонарні квазіперіодичні сигнали (біомедичні сигнали) 
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2. Нестаціонарні квазіперіодичні сигнали (вібросигнали підшипніків 

електродвигунів) 

 

  

   i      j    

  

   k      l 

Рисунок Ж1 – Спектральна щільність потужності, отримана за допомогою 

модифікованого коваріаційного методу 

a, e, c, g, i, k – розладнання відсутні 

b, d, f, j, l –  розладнання є 

a, b, c, f, і, j – вихідні сигнали об’єкту дослідження 
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ДОДАТОК К 
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Рисунок К1 – Вихідні риноманометричні сигнали 
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Рисунок К2 – Фазові портрети риноманометричних сигналів 
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ДОДАТОК Л 
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Рисунок Л1 – Приклади зображень на вході згортальної нейронної мережі 

глибинного навчання 
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ДОДАТОК М 

 
 

 

 
Рисунок М1 – Тест Котла (приклад) 
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ДОДАТОК Н 

Таблиця Н  

Результати розрахунків 

V , 

см
3
/с 

)'V-V(  , 

см
3
/с 

150R , 

Па*с/см
3 

150(loss)R , 

Па*с/см
3
 

%  

362 350 0,414 0,429 3,62 

472 446 0,318 0,336 5,7 

350 340 0,429 0,441 2,8 

115 114 1,304 1,316 0,92 

396 378 0,378 0,397 5,02 

292 285 0,514 0,526 2,3 

508 475 0,295 0,316 7,1 

256 252 0,586 0,595 1,53 

153 151 0,98 0,993 1,32 

 

 
Рисунок Графічна залежність 150R від відносної похибки вимірювань 
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ДОДАТОК П 
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ДОДАТОК Р 

Акти впровадження дисертаційної роботи 
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Parameter Author Calculation Additional information 

Flow at 150 Pa ISOANA 
7,8

  Comparison with 

references 

Flow sum at 150 Pa ISOANA 
7,8

 Flow right side + flow left side Total nasal airflow 

Lateralization 
percentage 

Postema et al. 
16

 Flow right side/flow left side Lateralization 

Calculated total 

resistance 

ISOANA 
7,8

 𝑅𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 ∗ 𝑅𝑙𝑒𝑓𝑡 

𝑅𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 + 𝑅𝑙𝑒𝑓𝑡 
 

for R = Reff, LReff, ReffIn, LReffIn, ReffEx, LReffEx 

 

Total nasal resistance 

Valve Index NVI Bäumle 

𝑁𝑉𝐼 =  
∫ 𝑓(𝑥) − 𝑔(𝑥) 𝑑𝑥

𝑃𝑚𝑎𝑥

0

𝐴
 

f(x): function for inspiration phase 1 until Pmax [0;Pmax] 

g(x): function for inspiration phase 2 from Pmax  [Pmax;0] 

A = a*b: area of rectangle by a [0; Vmax] and b[0;Pmax] 

 

Nasal valve influence 

Nasal resistance 
coefficient 

Eichler 
20 

𝑊 = ∆𝑃/𝑉2̇, 

where ∆𝑃 = differential pressure, �̇� = Flow 

Alternative parameter  

Nasal breathing 

performance 

Eichler 
20 

𝑃𝑁 = ∆𝑃�̇� Alternative parameter 

Polynomial model  Rohrer ∆𝑃 = 𝑘1 �̇� + 𝑘2�̇�2, 

where 𝑘1= linear coefficient, 𝑘2 = quadratic coefficient 

Curve adaption 

Vertex resistance VR, 

Logarithmic Vertex 

Resistance LVR 

Vogt et.al. 
10 

∆𝑃/𝑉 ̇ at flow maximum (insp., exp.) Resistance at steady flow 

(insp., exp.) 

Radius 2  Broms 
13 Angle in a polar coordinate system for pressure and flow Comparative parameter 
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Hydrodynamic 
Resistance Coefficient 

HRC 

Garyuk- 
Nechyporenko 

5,6
 B

A


Re
 , where 

P

S
kA

2

1

4
 , 



2

2

2S
kB  , 

 P

V

S

dVdV eqeqav
 4

Re   

S - cross-sectional area of nostril, P- perimeter of nostril, deq 

– diameter of nostril,   -  kinematic coefficient of air 

viscosity,  - air density, k1, k2 – coefficients from Rohrer’s 
equation: k1- coefficient of the laminar flow, k2-  coefficient 

of the turbulent flow, Re – Reynolds number 

New classification possible 

Resistance in 

resistometry 

                

Mlynski, Löw 
17 

R=ΔP/�̇� at 250 ml/s Comparison with 

references      

Hydraulic diameter  
 

Mlynski, Löw 
17 

dh =2 √8�̇�𝜂𝑙

Δ𝑃𝜋

4
 

η = viscosity, l = length of nasal cavity 

Measure for the width of 
the nasal flow channel    

at laminar flow 

Flow at beginning of 

nasal valve collapse 

   

Beule,Mlynski, 

Gogniashwili 
19 

Difference of calculated R and measured R>5%             Discrimination between 

physiol. and pathological 

valve collapse 

Flow at pure turbulence 

 

Mlynski, Löw 
17 

Flow at exponent n=1.8 in the equation R= ΔP/�̇�n
 

 
 as 

a function of breathing flow velocity 

𝑛(�̇�) =
𝑑 𝑙𝑛(𝛥𝑃)

𝑑 ln(�̇�)
 = 

𝑑 𝛥𝑃

𝑑 �̇�
ˑ 

�̇�

𝛥𝑃
 

 

Information on transition of 

laminar to turbulent flow 
behavior with increasing 

flow velocity 



400 

 

 
  



401 

 

 
  



402 

 

 
  



403 

 

 
  



404 

 

 
  



405 

 

 
  



406 

 

 
  



407 

 

 
  



408 

 

 
  



409 

 

 
  



410 

 

 
  



411 

 

 
  



412 

 

 
  



413 

 

 

ДОДАТОК С 

 

Список публікацій здобувача 

 

1. Нечипоренко А.С., Гарюк О.Г., Чмовж В.В. Критерий идентификации фаз 

носового дыхательного цикла. Вестник Национального технического 

университета «Харьковский политехнический институт». Сборник научных 

трудов. Тематический выпуск: Информатика и моделирование, Харьков: 

НТУ «ХПИ», 2013, № 19(992). С.106 – 112. 

2. Нечипоренко А. С. Технические аспекты риноманометрии. Восточно-

европейский журнал передовых технологий, 2013, №4. С. 11–14. 

3. Нечипоренко А.С. Особенности применения спектрального анализа для 

объективной оценки носового дыхания. Научно-технический журнал 

«Бионика интеллекта», 2013, № 2(81). С. 105-109. 

4. Ерохин А. Л., Захаров И .П., Нечипоренко А. С., Перова И. Г., Гарюк О. Г. 

Выбор диагностического параметра при выполнении риноманометрических 

измерений. Науково-виробничий журнал Метрологія та прилади, 2014, № 

1(45). С. 66-69. 

5. Ерохин А. Л., Захаров И. П., Нечипоренко А. С., Прасол И. В., Гарюк О. Г 

Неопределённость измерения дифференциального давления при передней 

активной риноманометрии. Системи обробки інформації, 2014, № 3(119). С. 

112-115. 

6. Ерохин А. Л. Захаров И. П., Нечипоренко А. С., Гарюк О. Г. Объективное 

оценивание функции носового дыхания по риноманометрическим данным. 

Восточно-европейский журнал передовых технологий, 2014, № 4/9(70). C.47-

51. 

7. Ерохин А.Л., Нечипоренко А. С. Формальные модели дифференциальной 

диагностики функции носового дыхания. Научно-технический журнал 

«Бионика интеллекта», 2014, № 2(83). С. 61–65. 



414 

 

8. Ерохин А. Л., Нечипоренко А. С., Чмовж В.В., Гарюк О.Г. Особенности 

измерения дифференциального давления при передней активной 

риноманометрии. Вестник Национального технического университета 

«Харьковский политехнический институт». Сборник научных трудов. 

Тематический выпуск: Информатика и моделирование, Харьков: НТУ 

«ХПИ», 2014, № 62(1104). С.49 – 57. 

9. Nechyporenko A.S. Rhinomanometric signal processing for selection of 

formalized diagnostic criterion in rhinology. Telecommunications and Radio 

Engineering, Vol 74, № 14, 2015. P. 1285 – 1294. DOI: 

10.1615/TelecomRadEng.v74.i14.50 (Входить до міжнародної наукометричної 

бази SCOPUS). 

10. Ерохин А. Л., Нечипоренко А. С., Линник Е. В., Суверов Д. С. Разработка 

программно-аппаратной системы для исследования функции 

остиомеатального комплекса. Восточно-европейский журнал передовых 

технологий, 2015, № 5/9(77). C.47 – 51. DOI: 10.15587/1729-4061.2015.51217 

Входить до міжнародної наукометричної бази SCOPUS). 

11. Ерохин А. Л., Нечипоренко А. С., Чмовж В. В., Гарюк О. Г., Линник Е. В. 

Оценивание результатов расчета коэффициента гидродинамического 

сопротивления носовой полости. Системи обробки інформації, 2015, № 

11(136). С. 157-160. 

12. Yerokhin A., Babii A., Nechyporenko A., Turuta A. A Lars-Based Method of 

the Construction of a Fuzzy Regression Model for the Selection of Significant 

Features. Cybernetics and Systems Analysis, 2016, Vol. 52(4). P. 641 – 646. DOI: 

10.1007/s10559-016-9867-5 (Входить до міжнародної наукометричної бази 

SCOPUS). 

13. Doroshenko V.А., Ievleva S. N., Klimova N. P., Nechyporenko A. S., 

Strelnitsky A. A. Solution to the model problem of excitation of loaded conic slot 

antenna by method of singular integral equations. Telecommunications and Radio 

Engineering, Vol 75, № 20, 2016. P. 1799-1812. DOI: 



415 

 

10.1615/TelecomRadEng.v75.i20.10 (Входить до міжнародної наукометричної 

бази SCOPUS). 

14. Ерохин А. Л., Нечипоренко А. С., Бабий А. С., Турута А. П. Применение 

глубоких сверточных нейронных сетей для классификации 

риноманометрических данных. Научно-технический журнал «Бионика 

интеллекта», 2016, № 2(87). С. 30 – 34. 

15. Chmovzh V.V., Nechyporenko A. S., Garyuk O. G. System approach to 

finding hydrodynamic resistance coefficient on a nasal cavity. Computer science, 

information technology, automation journal, 2016, № 4. P. 8 – 15. 

16. Nechyporenko A. S. Method of biomedical time series processing for 

pathology classification. System technology, 2016, № 5(106). P. 85 – 93. 

17. Нечипоренко А. С. Математична модель руху повітряного потоку крізь 

носову порожнину людини. Системи управління, навігації та зв'язку, 2016, 

Вип. 3 (39). С. 57 – 61. 

18. Nechyporenko A. S. Intelligent decision-support system in rhinology. System 

technology, 2016, № 6(107). P 133 – 141. 

19. Нечипоренко А. С., Зацеркляний Г. А. Комп’ютерне планування 

оперативних втручань на основі CFD-аналізу. Научно-технический журнал 

«Бионика интеллекта», 2017, № 1(88). С. 96 – 100. 

20. Nechyporenko А. New Intelligent-based Approach for the Early Detection of 

Disorders: Use on Rhinological Data. Journal of Graphic, Image and signal 

processing, 2017, № 8, P. 1 – 8. 

21. Нечипоренко А. С. Інформаційна технологія раннього виявлення 

розладнань в нестаціонарних квазіперіодичних процесах. Системи 

управління, навігації та зв'язку, 2017, №5, С. 88–94. 

22. Нечипоренко А.С., Гарюк, О. Г., Чмовж, В. В., Касьяненко, О. Б., Спосіб 

об’єктивної оцінки носового дихання. Патент на винахід № 107854 Україна. 

МПК A61B 5/085 (2006.01) A61B 5/087 (2006.01) A61B 5/091 (2006.01), публ. 

25.02.2015, Бюл. № 4, Власник ХНУРЕ. 



416 

 

23. Нечипоренко А.С., Гарюк, О. Г., Чмовж, В. В., Касьяненко, О. Б. Спосіб 

вимірювання диференційного тиску для оцінки носового дихання. Патент на 

винахід № 107855 Україна. МПК A61B 5/085 (2006.01) A61B 5/091 (2006.01), 

пуб. 25.02.2015, Бюл. № 4, Власник ХНУРЕ. 

24. Єрохін А.Л., Нечипоренко А.С.Гарюк, О. Г., Турута О.П., Бабій А.С 

Спосіб оцінювання вентиляційної функції співустя верхньощелепної пазухи. 

Патент на корисну модель № 116343 Україна. МПК А61В 5/085 (2006.01) 

публ. 10.05.2017, Бюл. № 9. Власник ХНУРЕ. 

25. Yerokhin A., Nechyporenko A., Babii A., Turuta O. Usage of F-transform to 

finding informative parameters of rhinomanometric signals. Scientific and 

Technical Conference "Computer Sciences and Information Technologies" (CSIT), 

Lviv, Ukraine, 2015. P. 129 – 132. DOI:10.1109/STC-CSIT.2015.7325449 

(Входить до міжнародної наукометричної бази SCOPUS). 

26. Yerokhin A. Nechyporenko A., Babii A., Turuta O. A new intelligence-based 

approach for rhinomanometric data processing. Scientific and Technical 

Conference "ELNANO", Kyiv, Ukraine 2016. P. 198 – 201. DOI: 

10.1109/ELNANO.2016.7493047 (Входить до міжнародної наукометричної 

бази SCOPUS). 

27. Yerokhin A., Nechyporenko A., Babii A., Turuta O. Processing and analysis of 

rhinomanometric signals by F-transform approximation. IEEE First International 

Conference on Data Stream Mining & Processing (DSMP), Lviv, Ukraine, 2016. 

P. 314 – 317. DOI: 10.1109/DSMP.2016.7583566 (Входить до міжнародної 

наукометричної бази SCOPUS). 

28. Yerokhin A., Turuta O., Babii A., Nechyporenko A., Mahdalina I. Usage of 

phase space diagram to finding significant features of rhinomanometric signals XI
th

 

International Scientific and Technical Conference Computer Sciences and 

Information Technologies (CSIT), Lviv, Ukraine, 2016. P. 70 – 72. DOI: 

10.1109/STC-CSIT.2016.7589871 (Входить до міжнародної наукометричної 

бази SCOPUS). 

https://doi.org/10.1109/ELNANO.2016.7493047


417 

 

29. Yerokhin A., Turuta O., Babii A., Nechyporenko A. Intelligent Information 

System of Heterogeneous Medical Data Analysis. Proc. of the International 

Conference on Computer Sciences and Information Technologies, Lviv, Ukraine, 

2017. P. 332 – 335, DOI: 10.1109/STC-CSIT.2017.8098798 (Входить до 

міжнародної наукометричної бази SCOPUS). 

30. Nechyporenko A. S., Garyuk O. G., Chmovzh V. V. Usage of hydrodynamic 

resistance coefficient as a diagnostic parameter in the septoplasty decision-making 

process. Proc. 26
th

 Congress of the European Rhinologic Society Stockholm, Jule 

02-08, Vol. 59, 2016. P. 345. 

31. Nechyporenko A. S., Garyuk O. G., Yerokhin A. L. Aerodynamic criteria of 

ostium of maxillary sinus that functions normally. Proc. 26
th

 Congress of the 

European Rhinologic Society Stockholm, Jule 02-08, Vol. 59, 2016. P. 279. 

32. Гарюк О. Г., Гарюк Г. Г., Нечипоренко А.С. Объективное состояние 

функции носового дыхания у больных с храпом и синдромом обструктивного 

апноэ сна. Журнал вушних, носових і горлових хвороб, 2016, № 5. С. 20 – 21. 

33. Yerokhin A., Nechyporenko А. Decision support system for sleep apnea 

detection. VIII Міжнародна школа семінар теорія прийняття рішень, Україна, 

Ужгород, 26 вересня-1 жовтня 2016. C. 26 – 27. 

34. Ерохин A., Нечипоренко А., Чмовж А., Гарюк O. Оценивание 

неопределённости при расчёте коэффициента гидродинамического 

сопротивления носовой полости. Сборник докладов 25-й Национального 

научного симпозиума с международным участием “Metrology and Metrology 

assurance 2015”, Созополь, Болгария, 2015. С. 328 – 333. 

35. Чмовж В. В., Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С. Аэродинамика носовой 

полости человекаю XX Міжнародна науково-технічна конференція 

«Гідроаеромеханіка в інженерній практиці», 26-29 травня 2015. С. 70 – 72. 

36. Нечипоренко А.С., Ерохин М. А. Опыт применения сети Хопфилда для 

задач диагностики в ринологии. XXIII Міжнародна науково-практична 

конференція, Харків, 2015. С. 62. 

https://doi.org/10.1109/STC-CSIT.2017.8098798


418 

 

37. Васянович А.В., Ерохин А. Л., Нечипоренко А. С., Гарюк О. Г., Черненко 

Т. И. Особенности диагностики остиомеатального комплекса. 5-й 

международный радиоэлектронный форум «Прикладная электроника. 

Состояние и перспективы», 14-17 октября 2014. С. 14 – 15. 

38. Ерохин А. Л., Захаров И. П., Нечипоренко А. С., Гарюк О. Г. 

Особенности измерения дифференциального давления при активной 

риноманометрии. 6-та Міжнародна науково-технічна конференція «Сенсорна 

електроніка та мікросистемні технології» (СЕМСТ-6), Україна, Одеса, 29 

вересня- 3 жовтня 2014. С. 117. 

39. Ерохин А. Л., Захаров И. П., Гарюк О. Г., Климова Е. А. Программно-

аппаратный биомедицинский комплекс для измерения дифференциального 

давления в верхнечелюстной пазухе. Сборник науч. трудов 24-го 

Национального научного симпозиума с международным участием “Metrology 

and Metrology assurance 2014”, Созополь, Болгария, 2014. С. 290 – 294. 

40. Nechyporenko A. S., Garyuk O. G., Chmovzh V.V. Improved method for 

measuring the differential pressure at the active anterior rhinomanometry. Proc. 

25
th

 Congress of the European Rhinologic Society Amsterdam, June 22-26, Vol. 52 

(Sup. 25), 2014. P. 277. 

41. Гарюк О.Г., Гарюк Г. И., Меркулов А. Ю., Нечипоренко А. С., Новак А. 

В. Поведение давления воздуха в верхнечелюстной пазухе при острых 

синуситах. Журнал вушних, носових і горлових хвороб, № 5, 2013. С. 34 – 35. 

42. Нечипоренко А.С., Черненко Т.И. Спектральный анализ 

риноманометрических данных. Радиоэлектроника и молодежь в XXI веке: 18-

й Международный молодежный форум, 14 – 16 апр., Харьков: ХНУРЭ, 2014. 

С. 126 – 127. 

43. Yerokhin A. L., Nechyporenko A. S., Garyuk O. G., Chmovzh V.V. Software 

and hardware systems for rhinomanometric research «Optimus». Proceedings of 

the International Ukrainian-Japanese Conference on Scientific and Industrial 

Cooperation, 2013. С. 74 – 76. 



419 

 

44. Нечипоренко А. С., Чмовж В. В., Гарюк О. Г. Особенности оценки 

риноманометрических данных. Проблемы информатики и моделирования: 

Материалы 13-й международной научно-технической конференции, 23 – 29 

сент., Ялта, НТУ «ХПИ», РВУЗ «КГУ». 2013 С. 51. 

45. Гарюк О. Г., Гарюк Г. И., Меркулов А. Ю., Нечипоренко А. С., Чмовж В. 

В. Особенности идентификации фаз носового дыхательного цикла. Журнал 

вушних, носових і горлових хвороб, № 3, 2013. С. 49 – 50. 

46. Гарюк О. Г., Меркулов А. Ю., Нечипоренко А. С., Чмовж В. В. Динамика 

изменения давления воздуха в верхнечелюстной пазухе при дыхании носом в 

норме. Журнал вушних, носових і горлових хвороб, № 3, 2013. С. 48 – 49. 

47. Гарюк Г. И., Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С., Меркулов А. Ю., Новак А. 

В. Реконструкция трёхмерной модели полости носа по томографическим 

снимкам. Журнал вушних, носових і горлових хвороб, № 3, 2012. С. 37 – 38. 

48. Гарюк Г. И., Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С., Меркулов А. Ю., Новак А. 

В.  Характер седиментации аэрозольных частиц в полости носа in vitro. 

Журнал вушних, носових і горлових хвороб, № 3, 2012. С. 40 – 41. 

49. Гарюк О. Г., Меркулов А. Ю., Нечипоренко А. С., Новак А. В. 

Особенности анализа данных ринопневмометрии. Журнал вушних, носових і 

горлових хвороб, № 5, 2012. С. 37 – 38. 

50. Гарюк Г. И., Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С., Меркулов А. Ю., Новак А. 

В Некоторые аэродинамические характеристики полости носа, полученные 

на трёхмерной стереолитографической модели. Сборник научных трудов 

украинско-российской конференции «Инновации в диагностике и лечении 

Лор-заболеваний». Харьков, 5 – 6 апреля, 2012. С. 17. 

51. Ерохін А.Л., Нечипоренко А. С., Зацеркляний Г. А. CFD-моделювання 

для оцінювання носового дихання. II Международная научно-техническая 

конференция «Полиграфические, мультимедийные и WEB-технологии», 16 – 

22 мая, Харьков: ХНУРЭ, 2017. С. 167 – 170. 



420 

 

52. Гарюк Г. И., Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С., Меркулов А. Ю. Модель 

полости носа и околоносовых пазух по данным компьютерно-

томографического исследования. Ринологія, № 3, 2012. С. 3 – 7. 

53. Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С., Новак А. В. Визуализация областей 

осаждения аэрозольных частиц в полости носа в эксперименте. Ринологія, № 

4, 2012. С. 46 – 49. 

54. Гарюк О. Г., Нечипоренко А.С. Количественная характеристика оседания 

аэрозольных частиц в полости носа в эксперименте. Журнал вушних, 

носових і горлових хвороб, № 3, 2013, С. 26 – 31. 

55. Гарюк О. Г., Меркулов А. Ю., Нечипоренко А. С. Оптимизация обучения 

врачей-отоларингологов на 3D-моделях полости носа и околоносовых пазух. 

Проблеми безперервної медичної освіти та науки, № 3, 2013. С. 48 – 50. 

56. Гарюк О. Г., Нечипоренко А. С., Чмовж В. В. Обоснование разделения 

носового дыхательного цикла на шесть фаз. Журнал вушних, носових і 

горлових хвороб, № 6, 2013. С. 59 – 62. 

57. Гарюк О. Г., Гарюк Г. И., Меркулов А. Ю., Нечипоренко А. С., Новак А. 

В. Влияние бугорка перегородки носа на некоторые аэродинамические 

характеристики. Вестник оториноларингологии, № 3, 2014. С.45 – 48. 

58. Гарюк О. Г., Меркулов А. Ю., Новак А. В., Нечипоренко А. С. Поведение 

давления воздуха в верхнечелюстной пазухе в норме. Международный 

научно практический журнал «Отоларингология. Восточная Европа», Минск, 

2013, № 3(12). С. 23 – 27. 

 


