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НЕЧЕТКАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ МАССИВОВ ДАННЫХ НА ОСНОВЕ 
ЭВОЛЮЦИОННОГО МЕТОДА ОПТИМИЗАЦИИ КОШАЧЬИХ СТАЙ

Рассмотрена задача нечеткой кластеризации массива наблюдений на основе нечеткого вероятност-
ного подхода, в основу которого положен алгоритм нечетких С-средних, переформулированный в задачу 
безусловной многоэкстремальной оптимизации. 

НЕЧЕТКАЯ КЛАСТЕРИЗАЦИЯ, МНОГОЭКСТРЕМАЛЬНАЯ ОПТИМИЗАЦИЯ, ЭВОЛЮЦИ-
ОННЫЙ АЛГОРИТМ

Є.В. Бодянський, А.Ю. Шафроненко, Е.В. Патлань. Нечітка кластеризація масивів даних на основі 
еволюційного метода оптимізації кошачих зграй. Розглянуто задачу нечіткої кластеризації масиву спостере-
жень на основі нечіткого імовірнісного підходу, в основу якого покладено алгоритм нечітких С-середніх, 
який було переформулювало в задачу безумовної багатоекстремальної оптимізації. 

НЕЧІТКА КЛАСТЕРИЗАЦІЯ, БАГАТОЕКСТРЕМАЛЬНА ОПТИМІЗАЦІЯ, ЕВОЛЮЦІЙНИЙ 
АЛГОРИТМ

Ye. Bodyankiy, A. Shafronenko, K. Patlan. Fuzzy clustering of data arrays based on the evolutionary method  
of cat swarm optimization. The problem of fuzzy clustering of an array of observations based on a fuzzy probabi-
listic approach, based on the algorithm of fuzzy C-means, reformulated into the problem of unconditional multi-
extremal optimization, is considered. 

FUZZY CLUSTERING, MULTIEXTREMAL OPTIMIZATION, EVOLUTIONARY ALGORITHM

Введение

Задача кластеризации массивов многомерных 
данных, основной целью которой является на-
хождение однородных в смысле принятой метрики 
классов наблюдений, является важной частью ин-
теллектуального анализа данных Data Mining [1-3], 
интенсивно развивающегося в настоящее время. В 
рамках традиционного кластерного анализа апри-
ори предполагается, что каждый вектор-наблюде-
ние может принадлежать только одному классу-
кластеру, хотя в реальных приложениях достаточно 
часто возникает ситуация, когда это наблюдение с 
разными уровнями принадлежности (возможно-
сти, вероятности) относится сразу к нескольким 
взаимно перекрывающимся кластерам. Подобная 
ситуация является предметом рассмотрения нечет-
кого (фаззи-) кластерного анализа [4-6], в рамках 
которого необходимо оценить не только факт при-
надлежности каждого наблюдения к конкретным 
классам, но и дать количественную оценку уровня 
этой принадлежности.

Исходной информацией для решения задачи не-
четкой кластеризации является массив многомер-
ных векторов-данных, образованный выборкой 
наблюдений X x x x k x N Rn= ⊂{ ( ), ( ),..., ( ),..., ( )}1 2 , 
где k  — в общем случае номер наблюдения в исход-
ном массиве, x k x x x k x ki n

T( ) ( ( ), ( ),..., ( ),..., ( )}= 1 21 2 .  
Результатом кластеризации является разбиение 
этого массива на m  пересекающихся классов Cl j  
с прототипами — центроидами c R j mj

n∈ =, , ,..., ,1 2  

при этом наряду с нахождением центроидов c j  
должен быть оценен уровень принадлежности 
0 1< <U kj ( )  каждого x k( )  к каждому из кластеров 
Cl j .

Заметим, что исходные данные должны быть 
предобработаны (центрированы, нормированы, 
кодированы, стандартизированы) так, чтобы все 
наблюдения принадлежали либо некоторому ги-
перкубу (обычно [ , ]−1 1 n  или [ , ]0 1 n ), либо лежали 
на гиперсфере с единичным радиусом. В задачах 
нечеткой кластеризации с использованием наибо-
лее распространенного метода нечетких С-средних 
(FCM) [4] данные обычно преобразуются так, что-
бы исходная выборка имела вид 



   X x x x k x N Rn= ⊂( ( ), ( ),..., ( ),... ( ))1 2 , 

   x k x k x k x ki n
T( ) ( ( ),..., ( ),.., ( ))= 1 , − ≤ ≤1 1x ki ( ) , 

1 < <m N , 1 ≤ ≤j m ,1 ≤ ≤i n , 1 ≤ ≤k N .

И хотя на сегодня кроме FCM разработано мно-
жество методов и алгоритмов нечеткой кластери-
зации со своими достоинствами и недостатками, 
все они позволяют отыскать только локальный 
экстремум принятой целевой функции [6,7], что 
ведет к тому, что использование процедур опти-
мизации (нелинейного программирования) на ос-
нове производных принятого критерия в общем 
случае не позволяет получить искомое наилуч-
шее решение. Преодолеть эту проблему можно, 
многократно решая задачу при разных начальных 
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условиях и выбирая наилучший вариант из множе-
ства полученных. Понятно, что подобный подход 
существенно увеличивает время решения задачи.

В связи с этим в [8]был предложен метод нечет-
ких J-средних (FJM), сочетающий в себе стандарт-
ный FCM с элементами глобального случайного 
поиска [9-12]. FJM обеспечивает нахождение гло-
бального экстремума с высокой вероятностью, од-
нако время поиска может быть достаточно велико, 
что естественно, ограничивает возможности этого 
подхода.

Преодолеть указанные затруднения можно, 
воспользовавшись аппаратом гибридных систем 
вычислительного интеллекта (HSCI) [13-17], со-
четающих  в себе обучаемость искусственных ней-
ронных сетей, интерпретируемость результатов и 
возможность работы в условиях перекрывающихся 
классов систем нечетного вывода и высокую ско-
рость отыскания глобального экстремума, обеспе-
чиваемую эволюционными алгоритмами оптими-
зации, основанными на «роях частиц» (PCO).

1. Алгоритм нечеткой кластеризации на основе 
оптимизации с помощью кошачьих стай

В основе широко распространенного алгоритма 
вероятностной нечеткой кластеризации [5], лежит 
процедура минимизации целевой функции

E U k c U k x k cj j j
j

m

k

N

j( ( ), ) ( ) ( )= −
==

∑∑ β

11

2
          (1)
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m
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=

∑ =
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(здесь β  — неотрицательный параметр фаззифика-
ции (фаззификатор), задающий размытость границ 
между кластерами), в основе которой лежат стан-
дартные методы нелинейного (при β = 2  — квадра-
тичного) программирования.
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L U k c k U k x k c

k U k

j j j
j

m

k

N

j

j
j

m

( ( ), , ( )) ( ) ( )

( )( ( )

λ

λ

β= − +

+

==

=

∑∑
11

2

1



∑∑∑
=

−
k

N

1

1)

(здесь λ( )k  — неопределенные множители Лагран-
жа) и решив систему уравнений Каруша-Куна-
Таккера
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которое при β = 2  совпадает с алгоритмом нечетких 
C -средних (FCM) Дж. Бездека [4]:
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В [7] была доказана сходимость процедур (3), 

(4) к локальному минимуму, при этом достижение 
глобального экстремума в общем случае не гаран-
тируется.

В работах [18-19] задача условной оптимизации 
(1), (2) была переформулирована в задачу безус-
ловной оптимизации целевой функции вида

E c x k cj j
j
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N

( ) ( ( ) ) ,
( )

= −
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−
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2 1

1

1

1

β β                (5)

при β = 2  принимающей вид
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1

1

1

                 (6)

при этом интересно отметить, что в процессе ми-
нимизации (5), (6) отыскиваются только коорди-
наты центроидов A j mj , , ,...,=1 2 , а для нахождения 
уровней нечеткой принадлежности могут быть ис-
пользованы первые уравнения соотношений (3), (4).

Таким образом, задача нечеткой кластериза-
ции может быть сведена к поиску глобального 
экстремума целевых функций (5), (6). Для реше-
ния задачи могут быть использованы интенсивно 
развивающиеся в настоящее время в рамках HSCI 
эволюционные биоинспирированные «роевые» 
процедуры оптимизации [20], среди которых в 
качестве одних из наиболее быстродействующих 
можно отметить, так называемые, алгоритмы ко-
шачьих стай [21,22]. Заметим, что именно кошачьи 
стаи с успехом были использованы для решения 
задач четкой кластеризации в рамках процедуры  
K -средних [23,24], порождаемой целевой функ-
цией (1) при β → = { }1 0 1, ( ) ,U kj . В рамках этого 
подхода предполагается [23], что каждый центроид 
c j  представлен одной из кошек стаи, а конечное 
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решение определяется кошками, обеспечивающи-
ми минимум целевой функции E c j( )  (5) или (6).

В рамках стандартного «кошачьего» алгоритма 
[21, 22] предполагается, что каждая кошка catp  
стаи, состоящей из Q  особей ( , ,..., )p Q=1 2 , может 
находиться в одном из двух состояний: режиме по-
иска (Seeking Mode - SM) и режиме погони (Tracing 
Mode - TM). При этом режим поиска связан с мед-
ленными движениями с незначительной ампли-
тудой около исходной позиции (сканирование 
пространства в окрестности текущей позиции),а 
режим погони определяется быстрыми скачками 
с большой амплитудой и позволяет вывести кошку 
catp  из локального экстремума, если она туда по-
пала. Сочетание локального сканирования и рез-
ких изменений текущего состояния позволяет с 
большей вероятностью отыскать глобальный экс-
тремум по сравнению с традиционными методами 
многоэкстремальной оптимизации.

Процесс отыскания экстремума с помощью ко-
шачьей стаи может быть реализован в виде следую-
щей последовательности шагов:

Шаг CS 1: создать стаю из Q  кошек в виде на-
бора n-мерных векторов cp ( )0 , случайным обра-
зом распределенных на множестве допустимых 
значений аргументов Rc

n , т.е. c R Rp c
n n( )0 ∈ ⊂ ; оце-

нить значение оптимизируемой функции (фитнесс 
- функции) E cp( ( ))0 во всех Q  точках, при этом 
предполагается, что целью оптимизации является 
отыскание глобального минимума E c( ) .

Шаг CS 2: ввести параметр состояния SPC (self 
position consideration), принимающий два значе-
ния 1 или 0; случайным образом разделить стаю 
на две группы: кошки в поиске (SPC=1) и кошки в 
погоне(SPC=0).

Шаг CS 3: если SPC=1, запустить соответству-
ющую группу кошек в поиск, оставшихся кошек c 
SPC=0 запустить в режим погони.

Шаг CS 4: оценить значение фитнесс - функции 
и сохранить новые состояния cp ( )1 ,соответствую-
щие наименьшим значениям E cp( ( ))1 .

Шаг CS 5: вернуться к шагу CS1 с обновленной 
стаей c p Qp ( ), , ,..., .1 1 2=

Режимы поиска и погони могут быть реализо-
ваны параллельно и также состоять из последова-
тельности итераций. При этом режим поиска ко-
шачьей стаи соответствует процессу локального 
поиска в задаче оптимизации. Режим поиска опре-
деляется тремя основными факторами: объемом 
памяти поиска (seeking memory pool - SMP), ко-
торый определяет количество создаваемых копий 
каждой кошки catp , шагом изменения по каждой 
координате пространства Rc

n (seeking range of the 
selected dimension - SRD) и изменяемых координат 
(counts of dimension to change - CDC). Собственно 

режим поиска может быть реализован в виде следу-
ющей последовательности шагов:

Шаг SM 1: если SPC = 1, создать С (C=SMP)ко-
пий catp .

Шаг SM2: в соответствии с принятым CDC из-
менить состояние catp .

Шаг SM3: оценить значения оптимизируемой 
фитнесс-функции для каждого измененного со-
стояния catp .

Шаг SM 4: ввести вероятности выбора каждого 
изменяемого состояния

P
E c E c

E c E c
Tp

p p

p p

=
−

−
=

( ( )) ( ( ))

( ( )) ( ( ))
, , ,...,min

max min

τ τ
τ τ

τ 1 2

и кошку с максимальным значением Pp  исключить 
из дальнейшего рассмотрения. Кошка с Pp = 0  яв-
ляется «наилучшей» копией catp , поскольку ей со-
ответствует наименьшее значение оптимизируемой 
функции E cpmin ( ( ))τ .

Режим погони соответствует процессу глобаль-
ного поиска, позволяющего «проскакивать» ло-
кальные экстремумы оптимизируемой функции, 
и также может быть реализован в виде последова-
тельности шагов:

Шаг ТМ 1: если SPC = 0, для группы кошек  
в погоне рассчитать для каждой catp  скорости дви-
жения по каждой координате с помощью рекур-
рентного выражения

υ τ υ τ τ η τ τpi pi TM best i pir c c( ) ( ) ( ) ( ( ) ( )),,+ = + −1

где υ τpi ( )  — скорость движения @-й кошки по i -й 
координате на τ -й итерации погони, 0 1< <r( )τ  — 
случайный параметр погони, ηTM  — постоянный 
шаг погони, cbest i, ( )τ  — наилучшее решение задачи 
оптимизации, полученное на τ -й итерации.

Шаг ТМ 2: ввести предельно возможные значе-
ния скоростей υmin  и υmax , для каждой кошки про-
верить условие

υ υ τ υmin max( )< + <pi 1

и если оно нарушается, положить υ τpi ( )+1  равным 
соответствующему значению υmin или υmax .

Шаг ТМ 3: изменить положение каждой кошки 
в погоне согласно соотношению

c cpi pi pi( ) ( ) ( ).τ τ υ τ+ = +1

Шаг ТМ 4:проверить, принадлежит ли cp ( )τ +1
Rc

n .
Можно заметить, что рассмотренный алго-

ритм поиска реализует по сути покоординатный 
спуск (метод Гаусса - Зайделя), требующий много-
кратного оценивания значений оптимизируемой 
функции и характеризующийся низкой скоростью 
сходимости. В режиме погони реализуется гради-
ентный поиск с большим шагом, что в общем случае 
не гарантирует отыскание глобального экстрему-
ма. В связи с этим представляется целесообразным 
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модернизировать процедуру оптимизации на осно-
ве кошачьих стай путем ее рандомизации на осно-
ве случайного поиска [9-11], обладающего целым 
рядом преимуществ перед детерминированными 
процедурами поиска экстремума.

2. Рандомизированный алгоритм оптимизации 
на основе кошачьих стай в задаче нечеткой 

кластеризации

Поскольку режим поиска SM есть по сути про-
цесс локальной оптимизации, движение каждой из 
кошек catp  с SPC=1 целесообразно организовать в 
антиградиентном направлении согласно стандарт-
ной рекуррентной градиентной процедуре

A A E Ap p SM p( ) ( ) ( ( )),
^τ τ η τ+ = − ∇1                (7)

где ∇^ ( ( ))E Ap τ  — оценка градиента оптимизируемой 
функции в точке Ap ( )τ , ηSM  — шаг поиска в про-
странстве RA

n .
Составляющие градиента ∇^ ( ( ))E Ap τ , являю-

щиеся частными производными 
∂

∂
E A

A
p

p

( ( ))τ
, могут 

быть оценены путем измерения оптимизируемой 
функции в пробных состояниях в окрестности 
точки Ap ( )τ . Наиболее простым с вычислительной 
точки зрения является поиск с центральной про-
бой [9], при этом производится оценка оптимизи-
руемой функции в ( )n +1 -й точке ( ) ( ):CDC n Ap= τ ,  
A ep SRD( )τ η+ 1 , A e A ep SRD p SRD n( ) ,..., ( )τ η τ η+ +2 , где ei

— координатные орты, ηSRD  — величина пробного 
шага, определяемая принятым значением SRD.

Определив n +1  значение функции E Ap( ( ))τ , 
E A e E A ep SRD p SRD n( ( ) ),..., ( ( ) )τ η τ η+ +2 , вместо гради-
ента

∇ =
∂

∂
∂

∂
∂

∂




E A

E A

A

E A

A

E A

Ap
p

p

p

p

p

pn

( ( ))
( ( ))

,
( ( ))

,...,
( ( ))

τ
τ τ τ

1 2






T

,

 можно ввести его оценку ∇^ ( ( ))E Ap τ  с компонентами 

∂
∂

= +( ) −

− =

E A

A
E A e

E A i

p

pi SRD
p SRD i

p

^
( ( ))

( ( ))

( ( )), , ,...,

τ
η

τ η

τ

1

1 2 nn.

Реализовав далее шаг в пространстве Rc
n  в соот-

ветствии с (7), приходим к новому состоянию catp  
в режиме поиска с координатами

c c E c e E c

c

p p
SM

SRD
p SRD p

p

1 1 1

2

1

1

( ) ( ) ( ( ( )) ) ( ( )),

( )

τ τ
η
η

τ η τ

τ

+ = − + −

+ == − + −

+ =

c E c e E c

c c

p
SM

SRD
p SRD p

pn pn

2 2

1

( ) ( ( ( )) ) ( ( )),

...

( )

τ
η
η

τ η τ

τ (( ) ( ( ( )) ) ( ( )).τ
η
η

τ η τ− + −

















SM

SRD
p SRD n pE c e E c

Можно заметить, что в случае 

E c E cp p( ( )) ( ( ))τ τ+ <1 ,

catp  приближается к локальному минимуму, т.е. 
улучшает свое состояние и может далее оставаться 
в режиме поиска. Если же 

E c E cp p( ( )) ( ( ))τ τ+ ≥1 ,

catp  находится в окрестности локального мини-
мума, вывести из которого ее можно, переведя в 
режим погони.

В качестве недостатка этой процедуры опти-
мизации можно отметить фиксированное зна-
чение CDC n= , что требует поочередного изме-
нения всех координат catp  в пространстве Rc

n . 
Расширить возможности процесса поиска можно, 
обратившись к рандомизированным процедурам, 
простейшей из которых является чисто случайная 
оценка направления спуска, смысл которой со-
стоит в том, что из состояния cp ( )τ делается слу-
чайная проба cp SRD( )τ η+ Ξ , где Ξ = ( , ,..., )ξ ξ ξ1 2 n

T  
— единичный случайный вектор, равномерно рас-
пределенный в пространстве Rc

n . В случае, если 
c E cp SRD p( ) ( ( ))τ η τ+ <Ξ , делается рабочий шаг по-
иска 

c cp p SM( ) ( )τ τ η+ = −1 Ξ                            (8)

(при этом можно принять η ηSRD SM= ), в противном 
случае проба признается неудачной и реализуется 
попытка с новым вектором Ξ .

Обобщением этой процедуры является оценка 
направления поиска по  наилучшей из нескольких 
случайных проб. При этом из исходного состояния 
cp ( )τ  делается несколько случайных проб оптими-
зируемой функции cp SRD l( )τ η+ Ξ  в случайных на-
правлениях Ξl l n L( , ,..., ,..., )=1 2 , при этом фактор 
CDC может превышать значение n. За направле-
ние спуска выбирается то направление Ξ* , которое 
обеспечило наименьшее значение функции E cp( ) ,  
т.е. catp  переводится в новое состояние согласно 
выражению

c cp p SRD( ) ( ) .*τ τ η+ = +1 Ξ                      (9)

Заметим также, что при L =1 , процедуры (8) и 
(9) совпадают.

Объединяя описанные процедуры поиска, мож-
но ввести в рассмотрение поиск на основе стати-
стического градиента. В этом случае за оценку 
градиента принимается средневзвешенное из L  
случайных направлений, каждое из которых бе-
рется с весом, соответствующим вариации E cp( )  
вдоль этого направления:

∇ = −
+( ) −( )
+

=
∑

^
( ( ))

( ) ( ( ))

( )

E c
E c E c

E c
p

l p SRD l p
l

L

l p SRD

τ
τ η τ

τ η

Ξ Ξ

Ξ

1

ΞΞl p
l

L

E c( ) −( )
=
∑ ( ( ))

.

τ
1

(10)
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Подставляя далее (10) в (9), получаем процедуру 
градиентного спуска в направлении минимума оп-
тимизируемой функции.

Таким образом, все кошки с SPC=1 смещаются 
в направлении локальных минимумов оптимизи-
руемой функции.

Режим погони ТМ в отличие от локального ре-
жима поиска SM обеспечивает общей процедуре 
оптимизации на основе CS глобальные свойства, 
позволяющие не застревать ей в локальных экс-
тремумах. Понятно, что кроме рассматриваемых 
процедур существуют и другие алгоритмы, облада-
ющие требуемыми свойствами.

Одним из таких наиболее эффективных чис-
ленно простых алгоритмов является метод тяже-
лого шарика, опирающийся на аналогию движе-
ния тяжелого тела по искривленной поверхности 
с учетом сил тяжести и трения. При этом в силу 
инерции шарик-кошка «проскакивает» локаль-
ные экстремумы, а в силу трения движение должно 
остановиться в глобальном экстремуме.

Данный алгоритм для кошек в режиме погони 
(SPC=0)может быть записан в виде [25]

c

c c c E c

p

p p p TM p

( )

( ) ( ( ) ( )) ( ( )),
^

τ

τ α τ τ η τ

+ =

− − − − ∇

1

1      (11)

где α  — параметр, определяющий инерционные 
свойства процесса погони. При α = 0  (11) полностью 
совпадает c (7), отличаясь только шагом ηS .При 
α =1  процесс погони становится незатухающим, 
поэтому этот параметр выбирается в интервале 
0 1< <α , при этом чем ближе α  к единице, тем силь-
нее проявляются инерционные свойства, однако 
процесс слабо затухает в окрестности экстремума.  
В связи с этим целесообразно каждой кошке  
с SPC=0 назначить разные значения параметра α .

Заметим также, что в процедуру (11) может быть 
введена случайная компонента, вводящая допол-
нительное «рыскание» в процесс погони, улучша-
ющее глобальные свойства алгоритма. При этом 
(11) модифицируется к виду

c c c c

E c

p p p p

TM p SRD

( ) ( ) ( ( ) ( ))

( ( )) ,
^

τ τ α τ τ

η τ η

+ = − − − −

− ∇ +

1 1

Ξ

т.е. catp  одновременно находится и в режиме погони 
и в режиме поиска-сканирования пространства Rc

n .

3. Экспериментальные исследования

Эксперименты по кластеризации FCMCSO 
проводились с использованием четырех наборов 
данных: Iris, Cancer, Wine and Glass. Каждый из на-
боров данных имеет ряд параметров, представлен-
ны в таблице 1.

Таблица 1

Характеристические параметры выборок 

Название  
выборки

Число 
классов

Число
атрибутов

Кол-во 
набл.

Iris 3 4 150
Cancer 2 9 683
Wine 3 13 178
Glass 6 8 214

Таблица 2

Параметры алгоритма нечеткой кластеризации  
на основе оптимизации стаи кошек (FCMCSO)

Параметры Значения
Поиск диапазона выбран-

ного измерения (SRD)
Случайно [0,1]

Поиск пула памяти(SMP) 5
Размер популяции Количество кластеров

r1
Случайное значение  

в диапазоне[0,1]
c1 Константа

Самооценка позиции (SPC)
Случайно в диапазоне 

[0,1]
Количество итераций Manually

Таблица 3

Сравнительные результаты временной обработки  
алгоритмов кластеризации таких, как FCM, PSO,  

GSA, CSO и FCMCSO 

Название  
выборки F

C
M

P
S

O

G
S

A

C
S

O

F
C

M
C

S
O

Iris

0.
00

8

0.
02

0

0.
02

2

0.
04

3

0.
01

2

Cancer

0.
00

9

0.
13

8

0.
20

4

0.
02

6

0.
00

7
Wine

0.
00

9

0.
28

2

0.
09

8

0.
07

6

0.
01

3

Glass

0.
01

0

0.
43

1

0.
43

1

0.
02

1

0.
02

0

Таблица 4

Результаты кластеризации CSO и FCMCSO  
с различным количеством итераций (средняя ошибка в %)

Название
выборки

Количество  
итераций CSO

Количество  
итераций FCMCSO

50 10
0

15
0

50 10
0

15
0

Iris

23
.3

4

20
.8

4

21
.6

7

17
.5

5

14
.7

8

16
.4

6

Cancer

40
,2

3

40
,5

5

41
,4

7

38
.8

9

39
.2

2

39
.1

5

Wine

24
,5

5

21
,4

4

22
,2

0

18
.4

3

17
.3

7

16
.3

2

Glass

56
.3

4

56
.4

8

55
.6

7

51
.6

3

51
.7

49
.7

9

Нечеткая кластеризация массивов данных на основе эволюционного метода оптимизации кошачьих стай
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Выводы

Рассмотрена задача нечеткой кластеризации 
массива наблюдений на основе нечеткого веро-
ятностного подхода, в основу которого положен 
алгоритм нечетких С-средних, переформулиро-
ванный в задачу безусловной многоэкстремальной 
оптимизации. Для решения задачи использована 
рандомизированная модификация алгоритма оп-
тимизации кошачьих стай, отличающаяся от из-
вестной введением в процессы поиска и погони 
элементов случайного поиска. Использование 
рандомизированной модификации позволило 
улучшить точность определения направления дви-
жения в режиме кошачьего поиска и улучшить 
глобальные свойства процедуры в режиме погони, 
что, в свою очередь, улучшает качество решения 
собственно задачи кластеризации. Использование 
эволюционного метода оптимизации кошачьих 
стай позволило упростить численную реализацию 
процесса кластеризации, сократить необходимый 
объем стаи и исключить использование, так назы-
ваемых, копий каждой кошки.
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ЭВОЛЮЦИОНИРУЮЩАЯ РАДИАЛЬНО-БАЗИСНАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ  
И ЭКСТРЕМАЛЬНОЕ ОБУЧЕНИЕ ЕЕ ПАРАМЕТРОВ

Предложен подход к формированию архитектуры и обучению эволюционирующей радиально-базис-
ной нейронной сети (RBFN), которая обрабатывает данные, поступающие в режиме online. Он состоит 
из двух этапов. Первый из них базируется на использовании самоорганизующейся карты Т. Кохонена 
(SOM), которая отвечает за управление количеством нейронов RBFN и настройку расположения центров 
ядерных функций в режиме самообучения. Второй этап отвечает за ее обучение с применением метода 
экстремального обучения (ELM). Данный подход позволяет избежать «проклятия размерности» при 
формировании RBFN, а также существенно повысить скорость ее обучения.

ЭВОЛЮЦИОНИРУЮЩАЯ СИСТЕМА, САМООРГАНИЗУЮЩАЯСЯ КАРТА Т. КОХОНЕНА, 
ЯДЕРНАЯ ФУНКЦИЯ, МЕТОД ЭКСТРЕМАЛЬНОГО ОБУЧЕНИЯ

Є.В. Бодянський, К.Е. Петров, А.А. Дейнеко. Еволюціонуюча радіально-базисна нейронна мережа 
та екстремальне навачання її параметрів. Запропоновано підхід до формування архітектури і навчання 
еволюціонуючої радіально-базисної нейронної мережі (RBFN), яка обробляє дані, що надходять в режимі 
online. Він складається з двох етапів. Перший з них базується на використанні самоорганізаційній карти 
Т. Кохонена (SOM), яка відповідає за управління кількістю нейронів RBFN і налаштування розташування 
центрів ядерних функцій в режимі самонавчання. Другий етап відповідає за її навчання із застосуванням 
методу екстремального навчання (ELM). Даний підхід дозволяє уникнути «прокляття розмірності» при 
формуванні RBFN, а також істотно підвищити швидкість її навчання.

ЕВОЛЮЦІОНУЮЧА СИСТЕМА, САМООРГАНІЗАЦІЙНА КАРТА Т.  КОХОНЕНА, ЯДЕРНА 
ФУНКЦІЯ, МЕТОД ЕКСТРЕМАЛЬНОГО НАВЧАННЯ

Y.V. Bodyansky, K.E. Petrov, A.A. Deineko. Evolving radial basis neural network and extreme learning of its 
parameters. In the paper proposes an approach to the formation of the architecture and training of the evolving 
radial-basis neural network (RBFN), which processes the data in sequential online mode. It consists of two stages. 
The first one is based on the use of the T. Kohonen self-organizing map (SOM), which is responsible for managing 
the number of RBFN neurons and setting the location of the centers of kernel functions in self-learning mode. The 
second stage is responsible for its training using the method of extreme learning (ELM). This approach allows to 
avoid the “curse of dimensionality” in the formation of RBFN and significantly increase the speed of its learning.

EVOLVING SYSTEM, T. KOHONEN SELF-ORGANIZING MAP, KERNEL FUNCTION, EXTREME 
LEARNING MACHINE

Введение

В настоящее время искусственные нейронные 
сети (ИНС) широко используются для эффектив-
ного решения различного рода задач интеллекту-
ального анализа данных, таких как прогнозирова-
ние, классификация, кластеризация и т.  п. И все 
это благодаря своим универсальным аппроксими-
рующим свойствам и способности обучаться на ос-
нове экспериментальных данных поступающих от 
объекта исследования.

Особый интерес представляет разработка 
систем, которые обрабатывают поступающие 
последовательности данных в реальном мас-
штабе времени (в режиме online). Эти задачи от-
носятся к области динамического анализа данных 
(Dynamic Data Mining и Data Stream Mining) [1]. 
Особенностями решения такого рода задач явля-
ются высокие требования к быстроте обработки 
данных, что непосредственно связано со скоро-
стью обучения, используемых для их решения 

ИНС. В этих условиях существенным преимуще-
ством обладают нейронные сети, чей выходной 
сигнал линейно зависит от настраиваемых пара-
метров. И в первую очередь к таким сетям мож-
но отнести радиально-базисные нейронные сети 
(RBFN) [2], для обучения которых традиционно 
используют быстродействующие гауссовско-нью-
тоновские (рекуррентный МНК и его модифика-
ции или фильтр Калмана), квазиньютоновские 
(алгоритм Левенберга-Марквардта), градиентные 
(алгоритмы Качмажа-Уидроу-Хоффа и Гудвина-
Рэмеджа-Кэйнеса) или экстремальные (метод 
ELM) процедуры.

Главной проблемой при синтезе RBFN являет-
ся определение необходимого количества нейро-
нов, формирующих архитектуру сети, поскольку 
недостаточное их число «ухудшает» ее аппрокси-
мирующие свойства, а их излишек ведет к возник-
новению эффекта «проклятия размерности» (экс-
поненциальному росту числа нейронов с ростом 

БИОНИКА ИНТЕЛЛЕКТА. 2018. № 2 (91). С. 9–15	 хнурэ
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размерности входного пространства). Решение 
этой проблемы возможно на основе построения 
эволюционирующих систем вычислительного ин-
теллекта [3].

Таким образом, актуальным и целесообразным 
представляется разработка подхода к обучению 
параметров и формированию архитектуры RBFN, 
при котором структура нейронной сети может из-
меняться в процессе обучения, т. е. количество ее 
нейронов может как увеличиваться (growing mode), 
так и уменьшатся (pruning mode) в online-режиме 
по мере поступления на ее вход новой информа-
ции.

1. Содержательная постановка задачи

Реализация этого подхода связана с решением 
задачи построения гибридной эволюционирую-
щей искусственной нейронной сети, которая бази-
руется на RBFN с переменным количеством ней-
ронов и самоорганизующейся карте Т.  Кохонена 
(SOM) [4], отвечающей за управление количеством 
нейронов RBFN и настройку расположения цен-
тров ядерных функций в режиме самообучения.

Процесс функционирования этой сети может 
быть упрощенно описан так.

При поступлении первого наблюдения оно по-
дается на вход RBFN, где формируется первый 
нейрон по принципу «нейроны в точках данных» 
[4], т. е. практически мгновенно. При поступлении 
последующих наблюдений они, вначале поступа-
ют в SOM (обрабатываются в SOM), где происхо-
дит сравнение с уже существующими центроидами 
(ядрами), а затем, если совпадений не обнаружи-
лось формируется новый центроид (ядро) и соот-
ветственно новый нейрон в RBFN.

Таким образом на первом этапе формируется 
структура RBFN на основе SOM, а на втором — 
производится ее обучение с использованием мето-
да экстремального обучения (ELM) [5].

Рассмотрим более подробно реализацию этих 
этапов.

2. Управление количеством нейронов в RBFN 
(формирование структуры нейронной сети)

Исходной информацией для реализации перво-
го этапа является выборка (возможно растущая) 
наблюдений x( )1 , x( )2 ,…, x k( ) ,…, x N( ) ,…, в ко-
торой x k x k x k x kn( ) [ ( ) ( ) ... ( )]= 1 2 , x k Rn( ) ∈  и, со-
ответственно, y( )1 , y( )2 ,…, y k( ) ,…, y N( ) ,…, где 
y k y k y k y km( ) [ ( ) ( ) ... ( )]= 1 2 , y k Rm( ) ∈ .

Как было отмечено выше, наиболее сложным 
моментом формирования структуры RBFN явля-
ется определение необходимого количества ней-
ронов сети по мере поступления (online) на ее вход 
новых наблюдений.

Для решения этой задачи воспользуемся идея-
ми, лежащими в основе эволюционирующих си-
стем вычислительного интеллекта, адаптирован-
ных к обработке информации в режиме реального 
масштаба времени.

В рамках развиваемого подхода предлагается 
следующий алгоритм управления количеством 
нейронов в RBFN [6].

Шаг  0. Задаются: ∆  — порог неразличимо-
сти векторов центров ci  активационных ядерных 
функций φ σi i ix c( , , ) , i h=1,  ( h H≤ ); H  — макси-
мально допустимое количество нейронов в RBFN  
( H n>>  и H N≤ ) и параметр ширины σi , опреде-
ляющего локальную область входного простран-
ства, на которою реагирует функция φ σi i ix c( , , )  
(например, σi

2 20 33= ,  ∀ i h=1,  при − ≤ ≤1 1x kj ( ) , 
j n=1, , k N=1, ).

Шаг 1. При поступлении наблюдения x( )1  фор-
мируется первый центр c x1 1= ( )  и сама активаци-
онная ядерная функция.

Без потери общности, для определенности,  
в качестве активационной будем рассматривать га-
уссову функцию вида:

ϕ σ σ
i i i

x c

x c e
i

i( , , ) =
−

− 2

22 .                          (1)

В итоге формируется функция

ϕ σ σ
1 1 1

1

2

2

1
2

( , , )

( )

x c e

x x

=
−

−

.

Таким образом, уже с поступления первого на-
блюдения начинается обучение сети по принципу 
«нейроны в точках данных» [4].

Шаг 2. При поступлении наблюдения x( )2 :
1) если выполняется условие

x c( )2 1− ≤ ∆ ,                                    (2)

то наблюдение x( )2  не формирует новый центр и 
исключается из обучающей выборки;

2) если

∆ ∆< − ≤x c( )2 21 ,                            (3)

то c1  корректируется согласно WTA-правилу само-
обучения Т. Кохонена [4] следующим образом:

c c x c1 1 12 2: ( )( ( ) )= + −η ,                          

где 0 1< <η( )k  — параметр шага настройки;
3) если же

2 2 1∆ < −x c( ) ,                                   (4)

то формируется новая радиально-базисная функ-
ция ϕ σ2 2 2( , , )x c  с центром c x2 2= ( ) :

ϕ σ σ
2 2 2

2
2

2

2
2

( , , )x c e

x c

=
−

−

 или ϕ σ σ
2 2 2

2

2

2

2
2

( , , )

( )

x c e

x x

=
−

−

.

Шаг  N. Пусть к моменту поступления N -го 
входного образца x N( )  сформировано h H<  
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активационных функций ϕ σi i ix c( , , )  с центрами ci ,  
i h=1, .

При поступлении на вход наблюдения x N( )  
вначале определяется центр c ci

0 = , ближайший к 
x N( ) , т. е. ci , для которого расстояние x N ci( ) − , 
i h=1,  минимально среди всех h  имеющихся цен-
тров. Далее проверяются условия:

x N c( ) − ≤0 ∆ ; 

∆ ∆< − ≤x N c( ) 0 2 ; 

2 0∆ < −x N c( ) . 

В результате x N( )  либо игнорируется, либо про-
исходит коррекция центра c0 , либо создается но-
вая радиально-базисная функция ϕ σh h hx c+ + +1 1 1( , , ) .

Процесс наращивания количества R-нейронов 
скрытого слоя RBFN может быть продолжен до до-
стижения их количества равного H .

Рекомендованное количество ядер (скрытых 
нейронов) H  для RBFN можно определить из эм-
пирической формулы:

 H floor n n m= + −[ ]0 618. ( ) , 

где floor  — наибольшее целое число, которое мень-
ше или равно данному; n  — количество нейронов 
входного слоя; m  — количество нейронов выход-
ного слоя.

Если в сети сформировано h H=  радиально-
базисных функций, эволюционирующая RBFN 
переходит из режима обучения, основанного на 
памяти по принципу «нейроны в точках данных» 
в режим обучения, основанного на методе экстре-
мального обучения (ELM).

При этом в процессе корректировки центров 
сформированных радиально-базисных функций 
постоянно контролируется расстояние между 
ними. Если выясняется, что

c cl t− ≤ ∆ , ∀ l h=1, , t h=1, , l t≠ , h H≤ ,       

то соответствующий R-нейрон с активационной 
функцией ϕ σt t tx c( , , )  исключается из сети.

Таким образом, при формировании данной 
нейронной сети реализуются принципы эволюци-
онного обучения П. Ангелова — Н. Касабова [3] и 
самообучения Т.  Кохонена [4].

Далее подробно рассмотрим второй этап, свя-
занный с экстремальным обучением сформиро-
ванной на первом этапе RBFN.

3. Экстремальное обучение RBFN

На рис. 1 приведена стандартная схема радиаль-
но-базисной сети с n  − входами и m  — выходами, 
содержащая h  – нейронов (ядер) скрытого слоя, 
которая реализует нелинейное преобразование 
вида

y F x w w x cj j j ji i i i
i

h

= = +
=
∑( ) ( , , )0

1

ϕ σ , j m=1, ,          

где ϕ σ σi i i i i ix c x c( , , ) ( , )= −Φ  – радиально-базисная 
симметричная ядерная функция (выход i -го ней-
рона), определяющая свойства сети и зависящая 
от расстояния x ci−  между входом, который задан 
матрицей x x x x n= [ ... ]1 2  и центром ci  (центр i -го 
нейрона), а так же параметра ширины σi , выделя-
ющего локальную область входного пространства, 
на которую реагирует эта ядерная функция; w ji  — 
весовой коэффициент связи i -ого ядра (нейрона 
скрытого слоя) с j -ым выходом (выходным ней-
роном) сети.

Рис. 1. Радиально-базисная нейронная сеть

Предполагается, что ϕ σi i ix c( , , )  является не-
линейной, ограниченной, интегрируемой и всюду 
непрерывной функцией. Такие ядерные функции 
включают в себя, в том числе, широко используе-
мую гауссову функцию.

Как было отмечено выше, в качестве активаци-
онной будем использовать гауссову функцию вида 
(1).

4. Расширение метода экстремального обучения 
(ELM) для случая RBFN

ELM может быть линейно расширен на слу-
чай SLFN (Single hidden layer feedforward neural 
network) с ядерными RBF [7].

Пусть заданы матрицы входных признаков (эк-
земпляров) 

X

x

x N

x x x

x N

n

=
















=
( )

...

( )

( ) ( ) ... ( )

... ... ... ...

(

1 1 1 11 2

1 )) ( ) ... ( )x N x Nn N n2

















×

 

и выходных классов (результатов) 

Y

y

y N

y y y

y N

m

=
















=
( )

...

( )

( ) ( ) ... ( )

... ... ... ...

(

1 1 1 11 2

1 )) ( ) ... ( )y N y Nm N m2

















×

.

Обозначим через w ji  — весовой коэффициент 
связи i -ого ядра (нейрона скрытого слоя) с j -ым 
выходом (выходным нейроном) сети.
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Тогда математическая модель RBFN с h  ядрами 
(см. рис. 1) может быть записана так:

w x k c o ki
i

h

i i i
=
∑ =

0

ϕ σ( ( ), , ) ( ) , k N=1, ,                    

где 

w0 1 1 1= [ ... ] , w w w wi i i mi= [ ... ]1 2 ,

ϕ σ0 0 0 1( ( ), , )x k c = , ϕ σ σi i i i i ix k c x k c( ( ), , ) ( ( ) , )= −Φ ,

 x k x k x k x kn( ) [ ( ) ( ) ... ( )]= 1 2  

и, соответственно o k o k o k o km( ) [ ( ) ( ) ... ( )]= 1 2 .
Подобно случаю SLFN, стандартные RBFN с h  

ядрами могут аппроксимировать эти N  данных с 
нулевой ошибкой. Это означает, что 

o k y k
k

N

( ) ( )− =
=

∑ 0
1

,                                   

где y k y k y k y km( ) [ ( ) ( ) ... ( )]= 1 2 . Т. е. существуют wi ,  
ci  и σi  такие, что

w x k c y ki
i

h

i i i
=
∑ =

0

ϕ σ( ( ), , ) ( ) , k N=1, .             (5)

Из (5) следует, что для нахождения значений 
матрицы синаптических весов W  необходимо ре-
шить систему линейных уравнений, которая в ма-
тричной форме может быть записана так:

ΦW Y= ,                                       (6)
где

Φ =

1 1 1 1

1 2
1 1 1 2 2 2

1

ϕ σ ϕ σ ϕ σ
ϕ

( ( ), , ) ( ( ), , ) ... ( ( ), , )

( ( ),

x c x c x c

x c
h h h

11 1 2 2 2

1

2 2

1

, ) ( ( ), , ) ... ( ( ), , )

... ... ... ... ...

( (

σ ϕ σ ϕ σ

ϕ

x c x c

x

h h h

NN c x N c x N ch h h N h
), , ) ( ( ), , ) ... ( ( ), , )

(1 1 2 2 2σ ϕ σ ϕ σ



















× +11)

;

W

w

w

w

w w w

w w wh

m

h h mh

=



















=

0

1 11 21 1

1 2

1 1 1...

... ... ... ...

















+ ×( )h m1

 — 

матрица выходных весов нейронов скрытого слоя 
сети;

Y

y

y N

y y y

y N

m

=
















=
( )

...

( )

( ) ( ) ... ( )

... ... ... ...

(

1 1 1 11 2

1 )) ( ) ... ( )y N y Nm N m2

















×

.

Подобно SLFN, Φ  называется выходной ма-
трицей скрытого слоя сети RBFN где i -й столбец 
Φ , i h=1, , является выходом i -го нейрона (ядра) 
относительно входов x x x N( ), ( ),..., ( )1 2 .

Поскольку на практике сеть обучается с ис-
пользованием конечных обучающих выборок 
( ( ), ( ))x k y k , k N=1, , отыскание minW hf f− , эк-
вивалентно нахождению minW W YΦ − . Для фик-
сированных центров ядер ci  и параметров ширины 
σi  обучение RBFN эквивалентно нахождению ре-
шения W  с помощью метода наименьших квадра-
тов для системы линейных уравнений ΦW Y= :

Φ ΦW Y W Y
W

− = −
2 2

min .                     

Однако в большинстве практических приме-
нений h N≠  (количество нейронов (ядер) может 
быть намного меньше числа обучающих данных, 
т.  е. h N<< ), и для матрицы W  может не суще-
ствовать таких wi , i h= 0,  что ΦW Y= .

Единственное наилучшее приближенное реше-
ние W  по методу наименьших квадратов указан-
ной линейной системы можно найти следующим 
образом:

W Y= Φ ,                                             

где Φ Φ Φ Φ = −( )T T1  — псевдообратная матрица (ма-
трица Мура-Пенроуза) для случая невырожденной 
матрицы Φ .

Таким образом, подобно SLFN, алгоритм экс-
тремального обучения (ELM) для RBFN может 
быть сформулирован таким образом.

5. Алгоритм ELM для RBFN

Заданы: обучающий (тренировочный) набор 
данных ( ( ), ( ))x k y k , x k( ) ∈Rn  и y k( ) ∈Rm , k N=1, ,  
вид ядерной функции φ σi i ix c( , , )  и предельное ко-
личество нейронов H  (ядер) RBFN.

Шаг 1. Определяем центры ci  ядерных функций 
φ σi i ix c( , , )  с помощью SOM, а также их параме-
тры ширины σi , i h=1,  (т.  е. формируем RBFN с 
h  ядрами в соответствии с подходом описанным 
выше).

Шаг  2. Вычисляем в скрытом слое сформиро-
ванной RBFN значения выходной матрицы Φ .

Шаг 3. Вычисляем значения матрицы выходных 
весов W  в соответствии с формулой: W Y= Φ .

В результате получаем обученную RBFN.

6. Иллюстративный пример

Для апробации предложенной архитектуры 
нейронной сети рассмотрим задачу прогнозирова-
ния хаотического ряда, описываемого дифферен-
циальным уравнением Мэкки-Гласса [8], которое 
задается следующим уравнением ( γ = 0 1. , β = 0 2. , 
τ =17 ):

∂
∂

=
+

−
x
t

x

x
x

n
β γτ

τ1
,  γ β, , n > 0 ,                   (7)

где γ , β , n  – некоторые коэффициенты; xτ  – зна-
чение переменной x  в момент времени ( )t − τ .

В зависимости от значений параметров, урав-
нение воспроизводит ряд периодических и хаоти-
ческих колебаний. В работе, эти значения были 
вычислены с помощью метода Рунге-Кутта четвер-
того порядка. Временной шаг принят равным 0.1, 
начальные условия x( ) .0 1 2= . График уравнения 
Мэкки-Гласса приведен на рис. 2.

В качестве тестовой традиционно использу-
ются задача прогнозирования значения x k( )+ 6  

Бодянский Е.В., Петров К.Э., Дейнеко А.А. 
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временного ряда (7) с параметром задержки k =17  
по значениям x k( )−18 , x k( )−12 , x k( )− 6  и x k( ) .

Для обучения нейронных сетей использовались 
первые 500 значений ряда, а для проверки – следу-
ющие 500.

На рис. 3. представлен процесс эволюции ре-
цепторных полей ( c1 , Σ1 , c2 , Σ2 ) двух актива-
ционных функций эволюционирующей RBFN,  

для случая online прогнозирования ряда Мэкки-
Гласса (7).

Перед началом обработки полученный вре-
менной ряд нормировался таким образом, что-
бы его значения находились в интервале [-1; 1]. 
После этого начиналось обучение нейронной сети. 
Результаты аппроксимации, обучения и прогнози-
рования представлены на рис. 4 – 6. 

 
Рис. 2. График уравнения Мэкки-Гласса

 
Рис. 3. Процесс эволюции рецепторных полей двух активационных функций  

эволюционирующей радиально-базисной нейронной сети

Эволюционирующая радиально-базисная нейронная сеть и экстремальное обучение ее параметров
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При этом ошибка обучения составила 0.02%. 
Такие точные результаты обосновываются стаци-
онарностью свойств ряда Мэкки-Гласса.

Далее система была переведена в режим про-
гнозирования значений. Прогнозирование значе-
ний ряда производилось в online-режиме, причем 
пересчет настраиваемых параметров сети, а это 
– центры функций принадлежности и синаптиче-
ские веса, не производился по причине стационар-
ности ряда Мэкки-Гласса. Было принято решение 
спрогнозировать 700 значений, а затем сравнить с 
истинными значениями ряда. Результаты прогно-
зирования приведены на рис. 6 и рис. 7.

Прогнозирование значений было организова-
но таким образом: на каждой итерации процедуры 
предсказания прогнозируемое значение при помо-
щи квадратичного критерия ошибки сравнивалось 
с истинным, а результат сохранялся. Система бы-
стро адаптировалась к подаваемым ей на вход зна-
чениям, и в результате разница между истинным и 
прогнозируемым значением значительно снизи-
лась.

Заключение

Предложенный в работе подход к обучению 
эволюционирующей радиально-базисной нейрон-
ной сети позволяет в режиме реального масштаба 
времени производить не только настройку выход-
ных весов ИНС и параметров радиально-базисных 
функций, но и дает возможность изменять саму ар-
хитектуру сети в процессе поступления новой ин-
формации на ее вход. Это позволило решить про-
блему «проклятия размерности», которая присуща 
RBFN.

Использование метода экстремального об-
учения (ELM) вместо традиционных методов и 
относительная компактность архитектуры сети 
обеспечили высокую скорость ее обучения при 
приемлемой точности результатов, что было под-
тверждено рядом вычислительных экспериментов 
в ходе проведения имитационного моделирования.

В перспективе необходимо провести экспери-
менты связанные с установлением зависимости 
скорости обучения RBFN и точности результатов 
от использования различных видов активационных 

 
Рис. 4. Результаты аппроксимации временного ряда Мэкки-Гласса

 
Рис. 5. Результаты обучения нейронной сети

Бодянский Е.В., Петров К.Э., Дейнеко А.А. 
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ядерных функций, таких например, как функции 
В. Епанечникова [9], Коши, различных потенци-
альных функций [10], а также оценок Парзена [11] 
и т. п.
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Рис 6. Результаты прогнозирования значений ряда Мэкки-Гласса

 
Рис. 7. График изменения ошибки аппроксимации на временном ряде Мэкки-Гласса
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МОДЕЛЬ ТА АЛГОРИТМ НАВЧАННЯ СИСТЕМИ АВТОНОМНОЇ НАВІГАЦІЇ  
ДЛЯ МАЛОГАБАРИТНОГО БЕЗПІЛОТНОГО АПАРАТУ

В статті розглядається нова модель системи автономної навігації малогабаритного безпілотного апа-
рату, що включає згорткову нейронну мережу для виділення візуальних ознак, машину екстремального 
навчання для оцінки переміщення та інформаційно-екстремальний класифікатор з використанням 
бустінгу для оцінки перешкод. Запропоновано новий алгоритм навчання моделі, що полягає у навчанні 
екстрактора ознак без вчителя на основі зростаючого розріджено кодуючого нейронного газу, навчанні 
з учителем вирішальних правил та тонкій настройці моделі за допомогою алгоритму симуляції відпалу. 
Розглянуто комплексний критерій вибору параметрів моделі екстрактора ознак. Результати фізичного 
моделювання з оптимальною моделлю на відкритих KITTI-наборах даних підтверджують придатність 
запропонованих алгоритмів для практичного використання.

НАВІГАЦІЯ, ВІЗУАЛЬНА ОДОМЕТРІЯ, ЗГОРТКОВА НЕЙРОННА МЕРЕЖА, НЕЙРОННИЙ 
ГАЗ, ІНФОРМАЦІЙНИЙ КРИТЕРІЙ, ЕКСТРЕМАЛЬНЕ НАВЧАННЯ. 

В.В. Москаленко, А.С. Москаленко, A.Г. Коробов, Н.А. Зарецкий. Модель и алгоритм обучения системы 
автономной навигации для малогабаритного беспилотного аппарата. В статье рассматривается новая модель 
системы автономной навигации малогабаритного беспилотного аппарата, которая включает свёрточную 
нейронную сеть для выделения визуальных признаков, машину экстремального обучения для оценки 
перемещения и информационно-экстремальный классификатор с использованием бустинга для оценки 
препятствий. Предложен новый алгоритм обучения модели, который заключается в обучении экстрак-
тора признаков без учителя на основе растущего разреженно кодирующего нейронного газа, обучении 
с учителем решающих правил и тонкой настройке модели с помощью алгоритма симуляции отжига. 
Рассмотрен комплексный критерий выбора параметров модели экстрактора признаков. Результаты 
физического моделирования с оптимальной моделью на открытых KITTI-наборах данных подтверждают 
пригодность предложенных алгоритмов для практического использования.

НАВИГАЦИЯ, визуальная ОДОМЕТРИЯ, СВЁРТОЧНЫЕ нейронные сети, нейрон-
ныЙ ГАЗ, ИНФОРМАЦИОННЫЙ КРИТЕРИЙ, ЭКСТРЕМАЛЬНОЕ ОБУЧЕНИЕ.

V.V. Moskalenko, A.S. Moskalenko, A.G. Korobov, M.O. Zaretskiy. Aerial compact drone autonomous 
navigation system – the model and training algorithms. The paper presents a novel model of convolutional neural 
network for visual feature extraction, extreme-learning machine for position displacement estimation and boosted 
information-extreme classifier for obstacle prediction with new training algorithms to build decision rules of au-
tonomous navigation system for compact drones are presented in the paper. Growing sparse-coding neural gas 
algorithm for unsupervised training of the convolution filters, supervised learning algorithms for training decision 
rules and simulated annealing search algorithm for fine tuning are proposed. The complex criterion for choosing 
parameter of feature extractor model is considered. Simulation results with optimal model on open KITTI-datasets 
confirm the suitability of proposed algorithms for practical usage.

navigation, visual odometry, convolutional neural network, neural gas, 
information criterion, extreme learning. 

Вступ

Автономна навігація має важливе значення у 
пошукових та рятувальних задачах, оскільки ручне 
дистанційне керування польотом за даними відео-
потоку дуже проблематичне поблизу будівель, де-
рев та всередині приміщень [1-3]. Крім того, сис-
тема глобального позиціонування може бути не 
надійною в умовах низького рівня супутникового 
покриття та внаслідок багатопроменевого поши-
рення сигналу. Альтернативним рішенням може 
бути використання компактного лазерного скане-
ра. Проте таке рішення дороге, і лазер має низьку 

частоту [2]. Рішення на основі машинного зору 
найбільш придатне для автономної навігації з точ-
ки зору ваги, ціни та інформації яку можна отри-
мати. За допомогою бортової камери літальний 
апарат може оцінювати власне переміщення та од-
ночасно одержувати інформацію про навколишнє 
середовище польоту.

Геометричні методи візуальної одометрії, такі 
як прямі, напівпрямі та з використанням локаль-
них ознак, набули найбільшого поширення [4, 5]. 
Проте геометричні методи не мають стійкості 
до ряду дуже поширених ефектів, таких як зміна 
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освітлення, рух динамічних об’єктів в полі зору 
камери, різні калібрування камери, слаботексту-
рованість поверхонь в полі зору, шум та розмитість 
кадрів при русі. 

Використання методів глибокого навчання та 
недорогих камер загального призначення є най-
більш перспективним підходом для візуальної од-
ометрії. В рамках даного підходу є широкі мож-
ливості тренування системи для забезпечення 
стійкості до параметрів камери та складних умов 
середовища [5, 6]. Однак глибокі моделі спожи-
вають великі обсяги обчислювальних ресурсів як 
в режимі навчання, так і в режимі екзамену. Крім 
того, для успішного навчання, глибокі моделі по-
требують великий обсяг розміченого набору даних. 
Зниження складності моделі може бути досягнуте 
за рахунок звуження області застосування, до пев-
ної доменної області. Але навіть невелика глибока 
модель є ресурсоємкою і вимагає великого обсягу 
розмічених навчальних даних, що призводить до 
значних накладних витрат та уповільнення адапта-
ції до нових умов чи середовища функціонування.

Традиційна згорткова нейронна мережа, що 
складається з багатошарового згорткового екстра-
ктора ознак та правил прийняття рішень у вигляді 
повнозв’язних нейронних шарів, є безперечним 
лідером серед моделей аналізу зображень [7, 8]. 
Однак, основними недоліками традиційних згорт-
кових нейронних мереж є їх нездатність до аналізу 
процесів, що відбуваються в часі, а також висо-
ка обчислювальна складність алгоритму навчан-
ня на основі зворотного поширення помилки, що 
ускладнює адаптацію до змін під час експлуатації 
[9]. Крім того, важко заздалегідь оцінити необ-
хідну кількість нейронів у кожному згортково-
му шарі. Тому підходи, основані на використанні 
алгоритму зростаючого нейронному газу та його 
модифікаціяй, для навчання нейронних мереж 
без вчителя є перспективними [1, 10]. Крім того, 
згортковий екстрактор ознак у поєднанні з роз-
рідженим кодуванням залишається працездатним 
і за умов малих розмірів навчальних вибірок. При 
цьому значна незбалансованість цільових класів у 
нерозміченому наборі даних може бути врахована 
шляхом точного настроювання екстрактора ознак 
за критерієм ефективності вирішальних правил 
системи навігації [8]. Комплексне налаштування 
в гібридних моделях часто обмежується багатьма 
неузгодженостями, недиференційьованістю цільо-
вих функцій чи проміжних ланок та іншим. У цьо-
му випадку, точна настройка може бути ефективно 
виконана будь-яким пошуковим метаевристичним 
алгоритмом. Однак швидкість машинного навчан-
ня залежитиме від складності побудови оптималь-
них вирішальних правил.

Завдання оцінки власного переміщення є най-
важливішою складовою процесу візуальної наві-
гації, і його можна сформулювати як регресійний 
аналіз для визначення зсуву позиції. Метод опо-
рних векторів та машина екстремального навчан-
ня (Extreme Learning Machine, ELM) широко ви-
користовуються як моделі регресії в гібридних 
інтелектуальних системах, особливо з наявністю 
обмежень на обчислювальні ресурси та розмір роз-
міченого набору даних. У цьому випадку, ELM ха-
рактеризується найбільш швидким навчанням для 
отримання рішення регресійної задачі згідно мето-
ду найменших квадратів [11]. Для того, щоб уник-
нути перенавчання, яке відбувається при великій 
кількості нейронів прихованого шару, важливо до-
слідити поступове навчання шляхом послідовного 
додавання прихованих нейронів. 

Інформаційно-екстремальний класифікатор 
високорівневих ознак є одним з перспективних під-
ходів для класифікаційного аналізу зображень на 
предмет перешкод. Інформаційно-екстремальне 
навчання дозволяє уникнути проблем пов’язаних 
з ефективністю обчислень та забезпеченням уза-
гальнюючих властивостей. Основна ідея інфор-
маційно-екстремального класифікатора полягає у 
перетворенні вхідного простору первинних ознак 
у бінарний простір Хеммінга з радіально-базисни-
ми вирішальними правилами. Цей підхід забезпе-
чує високу обчислювальну ефективність, оскіль-
ки використовуються лише прості операції, такі 
як порівняння з порогами та розрахунок відстані 
Хеммінга на основі логічної операції XOR та під-
рахунку ненульових бітів. Проте, методи швидкої 
оптимізації порогів, для кодування ознак все ще не 
запропоновані. При цьому індукція ознак на осно-
ві алгоритмів випадкового лісу та бустінгу є двома 
особливо перспективними підходами до приско-
рення оптимізації порогів для бінарного кодування 
ознак [12-14].

Для здійснення автономної навігації та іден-
тифікації перешкод в умовах обмежених обчис-
лювальних ресурсів у даній статті пропонується 
модель багатошарового згорткового розріджено 
кодуючого екстрактора ознак з просторово-часо-
вих візуальних даних. Крім того, пропонуються 
алгоритми тренування моделі, основані на попере-
дньому навчанні без вчителя та тонкій настройці з 
учителем екстрактора ознак з метою максимізації 
ефективності інформаційно-екстремального кла-
сифікатора та регресійної моделі у вигляді машини 
екстремального навчання.

1. Опис даних та архітектура моделі

Для формування вхідного математичного опису 
інтелектуальної інформаційної системи, викорис-
товувались набори даних KITTI VO / SLAM 07 та 
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09, що містять як послідовність кадрів зображення 
з рухомої відеокамери, так і реальні дані про рух 
по трьох координатних осях, отриманих з GPS та 
LiDaR (Набір даних: http://www.cvlibs.net/datasets/
kitti/raw_data.php?type=residential. Ліцензія на на-
бір даних: авторська ліцензія Creative Commons 
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 3.0), що 
знаходяться на платформі Kaggle [8]. Цей набір да-
них був записаний з відносно низькою частотою 
кадрів (10 кадрів в секунду), в міських районах з ба-
гатьма динамічними об’єктами та швидкістю руху 
до 90 км / год. Попередня обробка зображень вико-
нувалася із застосуванням функцій зміни розміру, 
перетворення у відтінки сірого та корекції спотво-
рень внаслідок дисторсії [9]. Для цього необхідні 
були параметри калібрування камери, однак ви-
сока точність не потрібна. Використовувалися як 
навчальні, так і тестові відеокліпи набору даних 
KITTI Vision, без врахування анотацій. Щоб змен-
шити обчислювану складність алгоритмів, зобра-
ження були стиснуті до розміру 200х200 пікселів.

Навчена модель візуальної навігації повинна 
забезпечувати ухилення від перешкод та контр-
оль власної позиції за допомогою одометрії. 
Запропонована модель візуальної навігації може 
бути навчена або як самостійна система, або як до-
поміжна система у вигляді паралельного коректора 
помилок для геометричної одометрії, основаної на 
використанні локальних ознак. У випадку допо-
міжного варіанту модель геометричної одометрії 
та коректор помилок повинні бути синхронізовані.  

Схема інтелектуальної навігаційної системи для 
малогабаритного літального апарату показана на 
рис. 1. 

Рис. 1. Модель геометричної візуальної одометрії з пропо-
нованою моделлю паралельного коректора помилок

Для того, щоб виділити ознаки візуальних спо-
стережень, пропонується використовувати згорт-
кову нейронну мережу, на вхід якої надходить 
багатоканальне зображення, сформоване із серії 
послідовних відео кадрів у градації сірого. Згорткова 

нейронна мережа має багатошарову структуру, на 
виході якої формується високорівневий ознаковий 
опис візуальних спостережень. При цьому згортко-
ві фільтри навчаються без вчителя, послідовно шар 
за шаром. Для виявлення перешкод та формування 
відповідної реакції використовується інформацій-
но-екстремальний класифікатор, що навчається з 
учителем на навчальних зразках, закодованих від-
повідними високорівневими ознаками. Регресійна 
модель в рамках ELM використовується для відо-
браження візуальних ознак у відповідну оцінку 
зміщення відеокамери в просторі.

На рис. 2 показано 4-х шарову архітектуру 
згорткової нейронної мережі, в першому шарі якої 
знаходяться 3D фільтри різних розмірів: 5х5х K1 , 
3х3х K1  та 1х1х  K1 . Кількість фільтрів регулюєть-
ся параметром K 2 . Для збереження одного і того 
ж розміру карт ознак, створених багатомірними 
фільтрами, використовується техніка заповнення 
нулями [8]. У другому та третьому шарах параметр 
відступу для сканування карти ознак з багато-
мірними фільтрами становить 3 та 2, відповідно. 
При цьому пропонується використовувати алго-
ритм ортогонального узгодженого переслідування 
Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [10] та функцію 
RELU, y x= max( , )0 , для обчислення багатока-
нальних пікселів карти ознак, проте для уникнен-
ня втрати інформації, можна подвоїти карту ознак 
за допомогою функції y x x= −{max( , ), max( , )}0 0 . 
На рис. 2 не показано функцій обчислення піксе-
лів карти ознак.

Рис. 2. Архітектура згорткової розріджено  
кодуючої моделі для екстракції візуальних ознак  

в навігаційній системі

Для навчання регресійної моделі y f x= ( )  
у вигляді мережі прямого поширення з одним при-
хованим шаром (МПОП) використовується набір 
навчальних даних, закодованих візуальними озна-
ками

{( , ) | , , }x y x R y R j nj j j
N

j
M∈ ∈ ≤ ≤1 ,

де x x x xj j j jN
T= ( , , ..., )1 2 .  При цьому вихідна 

змінна y Rj
M∈  відповідає вектору зміщення по-

ложення, t , та вектору повороту, 


R , камери 
y y y y t Rn

T T= =( , , ..., ) ( , )1 2



. МПОП з R адитивними 
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прихованими вузлами та функцією активації ϕ (x) 
може бути подана у вигляді системи рівнянь

β ϕj r
T

j r
r

R

jw x b o j n( ) ,+ = ≤ ≤
=

∑
1

1

де w w w wr r r rN
T= ( , , ..., )1 2  – вектор вагових коефі-

цієнтів, який зв’язує вхідний шар з r-м прихованим 
вузлом; br  – зміщення r-го прихованого вузла; 
β β β βr r r rM= ( , , ..., )1 2  – вектор вагових коефіцієнтів, 
що зв’язує вихідний шар з r-м прихованим вузлом; 
oj  – вихід мережі для вхідного вектора x j ; ϕ( )x  – 
функція активації.

Мережа з R прихованими вузлами може відтво-
рити ці N зразків з нульовою помилкою, якщо всі 
параметри можуть вільно коригуватись, тобто іс-
нують, βr , wr  і br . Вищевказані   виразів можуть 
бути компактно переписані як матрична рівність

H Yβ = ,
де

H

w x b w x b

w x b w x
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+ +
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де H –матриця виходу прихованого шару.
Інформаційно-екстремальний класифікатор в 

режимі екзамену приймає рішення про належність 
вхідного вектора x  з відповідним двійковим по-
данням b  до одного з класів повороту { | , }X z Zz

o =1  
відповідно до максимального значення функції на-
лежності µz b( )  згідно виразу argmax{ ( )}

z
z bµ . У та-

кому випадку функція належності µz b( )  до класу 
X z

o , оптимальний контейнер якого має опорний 
вектор bz

*  та радіус dz
*,  розраховується за форму-

лою

µz i
i

N

z i zb b b d( ) exp / .,
* *= − ⊕






=
∑

1

2

Двійкове кодування зразків даних x j  здійсню-
ється шляхом конкатенації шляхів рішень у деревах 
з ансамблю T1 , .., Tk , де шлях подається у вигляді 
бінарного коду. При цьому кожен ненульовий біт 
закодованого шляху відповідає номеру вузлу дере-
ва, через який проходив шлях класифікації вхідно-
го зразка x j  відповідним деревом [13, 14].

2. Структура алгоритму навчання

Процес машинного навчання навігаційної сис-
теми орієнтований на визначення оптимального 
вектора параметрів g , які забезпечують максимум 
комплексного критерію

                        J
E

E

C

C
= ⋅ ⋅

max

min min ,
ε

ε
                        (1)

                        g = J g ,
G

* argmax ( ){ }                         (2)

де E  – інформаційний критерій ефективності 
навчання для розпізнавання перешкод, усеред-
нений за набором класів; ε  – значення середньо 
квадратичної похибки регресії при визначенні 
зміни координат камери у просторі; C  – критерій 
обчислювальної трудомісткості моделі екстракції 
ознак; Emax , εmin , Cmin  – максимальне можливе 
значення інформаційного критерію ефективності 
навчання класифікатора, мінімально допустиме 
значення похибки регресійної моделі та критерію 
обчислювальної трудомісткості екстрактора оз-
нак, відповідно; G – допустима область значень 
параметрів, які впливають на екстракцію ознак і 
прийняття рішень.

Пропонується провести навчання екстрактора 
ознак без вчителя, з використанням зростаючого 
розріджено кодуючого нейронного газу, основа-
ного на принципах зростаючого нейронного газу 
та розрідженого кодування. У цьому випадку на-
бір даних для навчання згорткових фільтрів фор-
мується шляхом розбиття вхідних зображень або 
карт ознак на патчі. Ці патчі трансформуються до 
1D-векторів та надходять на вхід зростаючого роз-
ріджено кодуючого нейронного газу, основні ета-
пи якого наведені нижче:

1.	 ініціалізація лічильника навчальних векторів 
t := 0 ;

2.	 два початкових вузли (нейрони) wa  і wb  іні-
ціалізуються шляхом випадкового вибору векторів 
з навчальних даних. Вузли wa  і wb  з’єднуються ре-
бром, вік якого встановлюється нульовим. Ці вуз-
ли вважаються нефіксованими;

3.	 обирається наступний вектор x, що нормалі-
зується шляхом приведення до одиничної довжи-
ни (L2-нормування);

4.	 нормалізується кожний базисний вектор, 
w k Mk , ,=1 , шляхом приведення до одиничної до-
вжини (L2-нормалізація);

5.	 розраховується міра схожості вхідного векто-
ра x  до базисних векторів w Wsk

∈  для сортування

− ≤ ≤ − ≤ ≤ −
−

( ) ... ( ) ... ( ) ;w x w x w xs
T

s
T

s
T

k M0 1

2 2 2

6.	 визначається найближчий вузол ws 0  та дру-
гий за близькістю вузол ws1 ;

7.	 збільшується на одиницю вік всіх вузлів, ін-
цидентних до ws 0 ;

8.	 якщо вузол ws 0  фіксований, то перехід до 
кроку 9, в інакше – крок 10;

9.	 якщо ( ) ,w x vs
T

0
2 ≥  то перехід до кроку 12. В 

іншому випадку додаються новий нефіксований 
нейрон w xr =  та нове ребро, яке з’єднує wr  і ws 0 ,  
потім перехід до кроку 13;

10.	 вузол ws 0  та його топологічні сусіди (вузли, 
зв’язані з ним ребрами) зміщуються у напрямку 

Модель та алгоритм навчання системи автономної навігації для малогабаритного безпілотного апарату
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вхідного вектора x  відповідно до правила Ойа [14] 
за формулами

w y x y ws b t s0 0 0 0= −ε η ( ),  y w xs
T

0 0: ,=

w y x y wsn n t n n sn= −ε η ( ),  y w xn sn
T: ,=

0 1< εb  ,  0 < ε εn b ,

η η η ηt final
t t: ( / ) ,/ max= 0 0

де ws 0 , wsn  – вектори корекції вагових коефіцієнтів 
нейрона-переможця та його топологічних сусідів 
відповідно; εb , εn  – константи міри оновлення 
вагових коефіцієнтів нейрона-переможця та його 
топологічних сусідів відповідно; η0 , ηt , η final  – 
початкове, поточне та кінцеве значення швидкості 
навчання відповідно;

11.	 якщо ( ) ,w E vs
T

0

2 ≥  то нейрон ws 0 позначаєть-
ся як фіксований;

12.	 якщо ws 0  і ws1  з’єднані ребром, їхній вік за-
нуляється, в іншому випадку – між ws 0  і ws1  фор-
мується нове ребро з нульовим віком;

13.	 всі ребра графа з віком більше, ніж amax  ви-
даляються. У тому випадку, коли у деяких вузлах 
немає ребер (вузли стають ізольованими), ці вузли 
також видаляються;

14.	 якщо t t< max , то переходимо до кроку 15, 
інакше – збільшуємо лічільник t t:= +1  і переходи-
мо до кроку 3;

15.	 якщо всі нейрони фіксовані, то виконання 
алгоритму припиняється, інакше перехід до кроку 
3 і починається нова епоха навчання (повторення 
набору даних навчання).

Для класифікаційного аналізу вихідної кар-
ти ознак формується навчальний набір даних 
D x y j nj j= ={ , | , }1 , де n  – обсяг вибірки, а y j  – 
мітка j-го пікселя, яка відповідає одному з класів 
алфавіту розпізнавання { | , }X z Zz

o =1 . При цьому 
інформаційно-екстремальний класифікатор оці-
нює належність j-го елементу даних (пікселя на 
карті ознак) за його N1  ознаками до одного з Z  
класів. Це здійснюється шляхом кодування ознак 
на основі дерев рішень та вирішальних правил, по-
будованих в радіальному базисі бінарного простору 
Хемінга. Навчання інформаційно-екстремального 
класифікатора відбувається відповідно до наступ-
них кроків :

1.	 Ініціалізація вагових коефіцієнтів w nj =1 / .
2.	 Для k K=1...  виконуються наступні кроки:
3.	 Генерація Dk  набору навчальних даних з 

усього набору D  з використанням функції розпо-
ділу ймовірності P X x wj j( )= = .

4.	 Навчання дерева рішень Tk  на наборі Dk  із 
застосуванням ентропійного критерію зубрудне-
ності вузлів.

5.	 Виконання бінарного кодування вектора 
x j  з набору даних D  шляхом об’єднання шляхів 

рішення в деревах T1 , …, Tk . Кожне дерево фор-
мує двійковий код, в якому одиниці знаходяться 
у позиціях, що відповідають номерам вузлів, че-
рез які проходить шлях вектора x j  від кореня до 
термінального вузла. Нарешті, формування ре-
зультуючого коду вектора x j  відбувається шляхом 
об’єднання кодів, сформованих кожним із дерев 
[12]. Результатом роботи цього етапу є бінарна 
матриця { | , ; , ; , }, ,b i N s n z Zz s i z= = =1 1 12 , де N2  кіль-
кість індукованих бінарних ознак та nz  кількість 
реалізацій відповідного класу X z

o , що задовольняє 
рівність n nz

z

= ∑ . 

6.	 Побудова інформаційно-екстремальних ви-
рішальних правил в радіальному базисі бінарного 
простору Хемінга та обчислення інформаційного 
критерію 

E E dz
d

z
∗

{ }
= max ( ) ,

де { } { , ,..., }, ,d b bz i c i
i

= ⊕ −




∑0 1 1  – набір концентрич-

них радіусів з центром bz ; bz  – опорний вектор 
розподілу даних в класі X z

o , який розраховуються 
за правилом 

b n
b

Z n
b

z i z
z s i

A
A s i

s

n

A

Z

s

n Az

,
, , , ,, ;

,

=
>

===
∑∑∑1

1 1 1

0
111

 if

ootherwise.









де Ez  – критерій ефективності  побудови 
вирішальних правил в режимі навчання для кла-
су X z

o , який розраховується як нормалізована 
модифікація інформаційної міри Кульбака [11]:

Ez
z z z z

z z

=
− +

+ −
⋅

− + +
+ +











1

2

2

2 2
2

( )

log ( ) log
log

( )

( )

α β
ς ς

α β ς
α β ς



,   (3)

де αz , βz  – частота хибно позитивних та хибно нега-
тивних спрацювань вирішальних правил класу X z

o ;   
ς – будь-яке мале знакододатнє число, яке вводить-
ся, для уникнення невизначеності при діленні на 
нуль.

З метою підвищення ефективності навчання, 
загальноприйнятим є зведення проблеми багато-
класової класифікації до серії двокласових кла-
сифікацій за принципом «один проти всіх». Для 
уникнення проблеми незбалансованості класів 
розпізнавання, обумовленої переважанням у на-
вчальному наборі даних негативних зразків, здій-
снюється введення синтетичного класу, який є 
альтернативним для X z

o . Синтетичний клас пред-
ставлено nz  векторами з інших класів, які най-
більш близькі до опорного вектора bz , де nz  – об-
сяг навчального набору даних класу X z

o .
7.	 Тестування отриманих інформаційно-екс-

тремальних вирішальних правил на наборі даних 
D  та розрахунок коефіцієнту помилок для кожної 
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реалізації з D . При цьому, в режимі розпізна-
вання прийняття рішення про належність векто-
ра b  до одного з класів розпізнавання з алфавіту 
{ | , }X z Zz

o =1  здійснюється за максимальним зна-
ченням функції належності µz b( )  згідно виразу 
argmax{ ( )}.

z
z bµ  У цьому випадку функція належ-

ності µz b( )  бінарного подання b  вхідного вектора 
даних x до класу X z

o , оптимальний контейнер яко-
го має опорний вектор bz

*  та радіус dz
*,  розрахову-

ється за формулою

µz i
i

N

z i zb b b d( ) exp / .,
* *= − ⊕






=
∑

1

2

8.	 Оновлення коефіцієнтів { }w j , пропорційне 
отриманій помилці для вектора x j .

9.	 Якщо | |* *E Ek k− <−1 ε  то вийти з циклу.
Ортогональну інкрементальну машину екстре-

мального навчання пропонується використовува-
ти як регресійну модель. Вона уникає надлишко-
вих вузлів і отримує рішення рівнянь найменших 
квадратів H Yβ =  на основі методу ортогоналізації 
Грем-Шмідта. Теоретичні докази збіжності ор-
тогонального інкрементального екстремального 
навчання дано в праці [11]. Метод навчання орто-
гональної інкрементальної ELM відбувається від-
повідно до наступних кроків.

1.	 Встановлюється максимальна кількість іте-
рацій Lmax  та бажана точність навчання E0 .

2.	 Для L L=1... max  виконуються наступні кроки.
3.	 Збільшити кількість прихованих вузлів на 

один: r r= +1 .
4.	 Випадковим чином згенерувати один прихо-

ваний нейрон та розрахувати його вихідний вектор 
hr .

5.	 Якщо r =1 тоді v hr r=  інакше 

v h
v h

v v
v

v h

v v
v

v h

v v
vr r

r r r r

r r
r= − − − − −

− −
−

1

1 1
1

2

2 2
2

1

1 1
1

,

,

,

,
...

,

,

6.	 Якщо || ||vr ≥ ε , то виконується обчислен-
ня вихідної ваги для нового прихованого вузла 
βr r

T
r
T

rv E v v= / ( )  та розраховується нова залишкова 
помилка E E vr r= − β  інакше r r= −1 .

7.	 Якщо || ||E E≥ 0  відбувається вихід з основно-
го циклу роботи.

Для апроксимації глобального оптимуму комп-
лексного критерію під час навчання вирішальних 
правил та тонкої настройки екстрактора ознак ми 
пропонуємо використовувати метаевристичний 
алгоритм імітації відпалу [14]. Ефективність ал-
горитму симуляції відпалу залежить від реалізації 
процедури пошуку сусідів  create_neighbor_solution 
для формування нового рішення si  на i-ій ітерації 
алгоритму. На рис. 3 показано псевдо код алго-
ритму симуляції відпалу, на кожній ітерації якого 
виконується обчислення функції критерію f(), яка 

обчислюється шляхом пропускання розміченого 
навчального набору даних через модель детектора 
та розрахунку комплексного критерію (1) [14].

Рис. 3. Псевдокод алгоритму симуляції відпалу

Аналіз псевдокоду на рис. 3 показує, що поточ-
не рішення scurrent, відносно якого відбувається по-
шук нових кращих рішень sbest, оновлюється у ви-
падку знаходження нового рішення, що збільшує 
критерій (1) або випадковим чином з розподілу 
Гіббса. При цьому початкове рішення утворюєть-
ся за допомогою процедури create_initial_solution. 
Для формування нового рішення пропонується 
використовувати найпростіший неадаптивний ал-
горитм, який можна представити у вигляді форму-
ли [14]

s scurrent current uniform_random step_size,= + − ⋅( , )1 1

де uniform_random – функція генерації випадкових 
чисел з рівномірного розподілу з заданого діапазону; 
step_size – це розмір діапазону пошуку нових 
рішень, сусідніх з scurrent.

3. Результати моделювання та обговорення

Різні значення параметрів K1  та K 2  впливають 
як на інформативність ознак, так і на обчислю-
вальну трудомісткість. Ми пропонуємо вимірюва-
ти трудомісткість за кількістю операцій множення 
(Mul) та додавання (Add), що виконуються під час 
згорткових операцій з зображенням або картою 
ознак. Для архітектури мережі, показаної на рис. 
2, трудомісткість може бути розрахована за форму-
лою

     C K K K= +2 1 22706472 4438784( )                 (4)

Для класифікатора та регресійної моделі опти-
мальна конфігурація згорткового екстрактора 
може бути різною, оскільки вона відповідає за різні 
завдання. Тому комплексний критерій (1) пропо-
нує компроміс з точки зору точності правил при-
йняття рішень та обчислювальної складності екс-
трактора візуальних ознак.

Модель та алгоритм навчання системи автономної навігації для малогабаритного безпілотного апарату
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Множина класів розпізнавання { }X z
o  описує 

характерні перешкоди та відповідні команди ре-
акції і має потужність Z = 5 . Перший клас розпіз-
навання X o

1  характеризує рух вперед без повороту. 
Класи X o

2  і X o
3  відповідають лівому повороту 45 і 

90 градусів відповідно. Класи X o
4  і X o

5  відповіда-
ють правому повороту 45 і 90 градусів відповідно. 
Обсяг навчальних та тестових даних кожного класу 
nz = 300  .

Спочатку пропонується навчати вирішальні 
правила моделі, використовуючи попередньо на-
вчений без вчителя екстрактор ознак за допомогою 
зростаючого розріджено кодуючого нейронного 
газу без тонкої настройки. При цьому під час на-
вчання без вчителя використовуються три фіксо-
ваних значення параметра реконструкції набору 
навчальних даних ν. Цей параметр безпосередньо 
впливає на кількість каналів карт ознак K 2 .

Для покращення результатів машинного на-
вчання візуальної навігаційної системи підвищу-
ють інформативність ознакового опису шляхом 
тонкої настройки навчених без вчителя згорткових 
фільтрів. У цьому випадку використовувались на-
ступні параметри алгоритму симуляції відпалу: c  = 
0.98, T0  = 10, epochs_max = 5000, step_size = 0.001. 
На кожному кроці для тонкої настройки передба-
чається перепідготовка моделі регресії та класифі-
катора.

Для виявлення тенденції зміни середніх значень 
часткових та комплексного критеріїв при зростан-
ні параметрів K1  та K 2 , що впливають на розмір 
екстрактора ознак (рис. 2), було виконано симуля-
цію для трьох фіксованих значень кожного з цих 
параметрів ( Табл. 1). При цьому оптимальні зна-
чення цих параметрів визначаються для відкритого 
набору даних KITTI-07.

Таблиця 1

Залежність часткових та комплексного критерію  
від параметрів екстрактора ознакового опису K1  і K 2

v K1 K 2 E E/ max ε εmin / C Cmin / J

0.6 3 18 0,083 0,112 1,000 0,009296

0.6 5 18 0,101 0,188 0,827 0,015703

0.6 7 18 0,098 0,200 0,705 0,013818

0.7 3 21 0,28 0,688 0,297 0,057214

0.7 5 21 0,29 0,756 0,264 0,057879

0.7 7 21 0,29 0,775 0,238 0,053491

0.8 3 46 0,39 0,968 0,082 0,030957

0.8 5 46 0,55 1,000 0,077 0,04235

0.8 7 46 0,51 1,000 0,072 0,03672

Аналіз табл. 1 показує, що збільшення значень 
параметрів K1  і K 2  загалом призводить до збіль-
шення достовірності та обчислювальної склад-
ності (4) вирішальних правил класифікатора та 

регресійної моделі. У той же час, збільшення па-
раметра K1  мало впливає на ефективність класи-
фікатора внаслідок зниження ефективності пошу-
кового алгоритму зі значним збільшенням розміру 
простору пошуку, тоді як помилка регресії однако-
во чутлива до значення параметрів K1  і K 2 .

Однак, з огляду на те, що при зростанні K1  та 
K 2  достовірність правил прийняття рішень зрос-
тає повільніше, ніж обчислювальна складність, 
то використання комплексного критерію J забез-
печує компромісне рішення. Тобто ми вважаємо 
наступні значення параметрів K1 5* =  та K 2 21* =  
оптимальними.

У оптимальній конфігурації екстрактора ознак 
середнє значення інформаційного критерію функ-
ціональної ефективності рівне E = 0 29. . Це від-
повідає точності 95,2% для навчального набору та 
94% для тестового набору. На рис. 4 показано гра-
фік зміни середнього значення інформаційного 
критерію ефективності (4) відносно кількості іте-
рацій алгоритму імітації відпалу.

Аналіз рис. 4 показує, що після 1000-ї ітерації 
зростання інформаційного критерію (4) почало 
сповільнюватися, а після 2500-ї ітерації практично 
не змінилося. Така зміна критерію вказує на те, що 
подальше збільшення інформаційного критерію 
досяжне лише за рахунок збільшення інформа-
тивності ознакового опису або шляхом збільшен-
ня значень K1  та K 2 , або шляхом вдосконалення 
структури екстрактора (рис. 2).

Рис. 4. Графік зміни усередненого значення 
інформаційного критерію ефективності (3) залежно  

від кількості ітерацій алгоритму імітації відпалу

Для візуальної оцінки ефективності машинного 
навчання навігаційної системи, реальна траєкто-
рія, виміряна за допомогою GPS та LiDaR, може 
бути порівняна з реконструйованою траєкторією, 
отриманою з використанням навченої моделі. На 
рис. 5а показано результат використання одометрії 
на основі локальних ознак з системи ORB-SLAM 
[5, 6]. Максимальна кількість ключових точок об-
межена до 100, щоб забезпечити необхідну частоту 
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кадрів у випадку бортової системи без застосуван-
ня обчислювальних можливостей графічного про-
цесора.

Аналіз рис. 5а показує, що реконструйована 
траєкторія має значну похибку. На рисунку 5б по-
казано результат використання запропонованої 
моделі, навченої та перевіреної на тих самих набо-
рах даних. У цьому випадку помилка реконструкції 
набагато менша. На рисунку 5б показано результат 
використання одометрії на основі локальних ознак 
від ORB-SLAM з паралельною корекцією на основі 
запропонованої моделі. Як бачите, точність рекон-
струкції висока.

На рис. 6а показано, що навчена модель на на-
борі даних KITTI-07 має низьку продуктивність 
при тестуванні на іншому наборі даних. На рис. 6б 
показано, що повторне навчання моделі на ново-
му наборі даних значно підвищило точність рекон-
струкції траєкторії з набору даних.

Таким чином, результати, отримані на відкри-
тих наборах даних, свідчать про придатність моде-
лі для практичного використання. Щоб уникнути 
перенавчання, оптимізована складність моделі. 
Але обмежена ємність моделі викликає потребу 
повторного навчання при зміні доменної області 
використання.

(а)                                                   (б) 
Рис. 6. Реальна траєкторія (пунктирна лінія) 
і реконструйована (суцільна лінія) траєкторії  

для КІТІТ-09:  
(а) – навчена модель на КІТТІ-07; 

 (б) – після перенавчання на КІТТІ-09

Висновки

1. Наукова новизна результатів полягає в на-
ступному:

– запропоновано нову модель автономної наві-
гаційної системи для малогабаритного літального 
апарату. Модель складається з 4-х шарової згорт-
кової розріджено кодуючої мережі, що складається 
з різномасштабних 3D згорткових фільтрів і при-
ймає на вхід серію послідовних кадрів, машини 
екстремального навчання для оцінки переміщення 
і інформаційно-екстремальний класифікатор для 
прогнозування повороту;

Рис. 5. Реальна траєкторія (пунктирна лінія) та реконструйована (суцільна лінія) для КІТТІ-07:  
(а) – монокулярна одометрія на основі локальних ознак; (б) – запропонована модель; (в) – паралельна корекція 

помилок для монокулярної одометрії на основі локальних ознак з використанням запропонованої моделі

а б

в

Модель та алгоритм навчання системи автономної навігації для малогабаритного безпілотного апарату
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– розроблено комплексний критерій оцінки 
ефективності моделі з урахуванням обчислюваль-
ної трудомісткості екстрактора ознак та точності 
вирішальних правил моделі;

– розроблено алгоритм навчання, що склада-
ється з 3-х частин. Перша частина – це навчання 
екстрактора ознак без вчителя на основі розтущого 
розріджено кодучого нейронного газу. Друга час-
тина – навчання з учителем інформаційно-екстре-
мального класифікатора та машини екстремально-
го навчання. Остання частина – тонка настройка 
екстрактора ознак на основі метаевристичного ал-
горитму симуляції відпалу для підвищення ефек-
тивності вирішальних правил.

2. Практичне значення отриманих результатів 
для безпілотної авіації полягає у формуванні су-
часної наукової та методологічної основи для про-
ектування здатних до навчання систем автономної 
навігації для малогабаритних літальних апаратів, 
що мають ресурсні та інформаційні обмеження. У 
той же час результати симуляції моделі підтверджу-
ють високу ефективність отриманих вирішальних 
правил для визначення координат у просторі та 
розпізнавання перешкод на основі відеопотоку.
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КЕРУВАННЯ АГРЕГАТАМИ КОМПРЕСОРНОЇ СТАНЦІЇ  
З ВИКОРИСТАННЯМ НЕЧІТКИХ ІНВЕРСНИХ МОДЕЛЕЙ

Розглянуто можливість і доцільність застосування для управління агрегатами компресорної станції 
нечітких інверсних моделей. Запропоновано модифікований алгоритм побудови таких моделей. Сутність 
модифікації полягає в декомпозиції глобальної нечіткої MISO-системи на елементарні підсистеми і 
попередньої інверсії елементарних комірок нечіткої моделі з подальшим переходом до інверсії нечіткої 
глобальної моделі.

НЕЧІТКА ІНВЕРСНА МОДЕЛЬ, КОМПРЕСОРНА СТАНЦІЯ, ДЕКОМПОЗИЦІЯ, НЕЧІТКИЙ 
РЕГУЛЯТОР

С.Г. Удовенко, Д.В. Келембет. Управление агрегатами компрессорной станции с применением нечетких 
инверсных моделей. Рассмотрена возможность и целесообразность применения для управления агрега-
тами компрессорной станции нечетких инверсных моделей. Предложен модифицированный алгоритм 
построения таких моделей. Суть модификации заключается в декомпозиции глобальной нечеткой MISO-
системы на элементарные подсистемы и предварительной инверсии ячеек нечеткой модели с переходом 
к инверсии нечеткой глобальной модели.

НЕЧЕТКАЯ ИНВЕРСНАЯ МОДЕЛЬ, КОМПРЕССОРНАЯ СТАНЦИЯ, ДЕКОМПОЗИЦИЯ, НЕ-
ЧЕТКИЙ РЕГУЛЯТОР

S.G. Udovenko, D.V. Kelembet. Control of compressor station units using a fuzzy inverse model. The possibility 
and expediency of application for control of aggregates of the compressor station of fuzzy inverse models is 
considered. A modified algorithm for constructing such models is proposed. The essence of the modification is 
the decomposition of the global fuzzy MISO-system on the elementary subsystem and the previous inversion of 
the elementary cells of the fuzzy model with the subsequent transition to the inversion of the fuzzy global model.

FUZZY INVERSE MODEL, COMPRESSOR STATION, DECOMPOSITION, FUZZY REGULATOR

Вступ

Оптимальний режим експлуатації магістраль-
них газопроводів визначається роботою компре-
сорних станцій. Завдання управління техноло-
гічними процесами (ТП) компресорної станції 
(КС) складаються в регулюванні витрати, тиску і 
температури газу. Управління газоперекачуючи-
ми агрегатами (ГПА) здійснюється автономними 
автоматичними системами регулювання. Існують 
регулятори тиску газу, багатоканальні вимірники і 
регулятори температури. В даний час регулювання 
здійснюється переважно з використанням цифро-
вих ПІД-регуляторів [1]. Для організації ефектив-
ного функціонування систем управління компре-
сорною станцією доцільно застосовувати системи 
з елементами штучного інтелекту [2]. Модель не-
чіткого керування компресорною станцією, як і 
модель будь-якої системи управління з нечітким 
описом параметрів, будується на основі формалі-
зації суб’єктивних знань експертів.

Розглянемо можливість і доцільність застосу-
вання для управління ТП компресорної станції мо-
делей з нечітким описом вихідних даних і нечітким 
логічним висновком. Режим роботи компресорної 
станції залежить від типів, схеми з’єднання, оборо-
тів ГПА, температури і складу газу.

Припустимо, що існує інверсна система, здат-
на відповідно до заданої бажаної траєкторією 

виробляти керуючий сигнал, який дозволяє домог-
тися збіжності керованого виходу ГПА (заданого 
тиску газу) до бажаної траєкторії. В цьому випадку 
синтез регулятора можна звести до проблеми ви-
значення інверсної системи. Ідея використання 
інверсних моделей для класу лінійних і нелінійних 
систем отримала розвиток в роботах [3, 4]. Це при-
зводить до необхідності розглянути можливість 
використання нечітких систем Такагі-Сугено як 
інверсних моделей ТП КС. Однак при наявнос-
ті невизначеностей і збурень реалізація подібної 
схеми управління у відкритому контурі може при-
вести до низької якості роботи, що синтезується 
системи і навіть до нестійким режимам. Метою да-
ної роботи є дослідження можливості і доцільності 
використання інверсних нечітких компенсацій-
них регуляторів в замкнутих системах цифрового 
керування з внутрішньою нечіткою моделлю, що 
відбиває динамічні властивості технологічних про-
цесів компресорної станції газоперекачувальної  
системи.

1. Характеристика задач керування компресорною 
станцією

Призначення лінійної КС – забезпечення тран-
спорту газу через кожну чергову ділянку газопро-
воду, до наступної КС. Лінійні КС використовують 
газоперекачувальні агрегати (ГПА) з газотурбінним 
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або електромоторним приводом і працюють у ре-
жимі стабілізації вихідного тиску. Кожна станція 
повинна компенсувати втрати тиску на попередній 
лінійній ділянці, що виникають через тертя газу по 
стінках труби, відновлюючи тиск на виході КС до 
рівня уставки, яка задається оперативно-диспет-
черською службою.

Лінійна КС, стабілізуючи тиск на вході лінійної 
ділянки, тим самим не допускає поширення хвиль 
тиску (результат дії збурень) на інші ділянки МГ, 
підвищуючи пропускну здатність МГ і знижуючи 
непродуктивні втрати потужності в агрегатах ін-
ших КС, викликані змінами їх частот обертання. 
Проаналізуємо коротко режим газопроводу, вико-
ристовуючи газодинамічні залежності, що описують 
встановлене протікання газу у достатньо протяжній 
трубі. Витрата газу q, млн.м3/доб, через газопровід 
довжиною L, км, визначається формулою

)/()(103,0 225,26 LZТРPДq срвхвих ∆−⋅⋅= − λ
,

де: Рвих, Рвх – початковий та кінцевий тиск на ділянці 
МГ, кгс/см2; Δ = Rв/Rг – відносна густина газу (за 
повітрям); Rв, Rг – газова стала повітря та газу при 
атмосферному тиску; λ – коефіцієнт гідравлічного 
опору; Тср – середня температура газу на даному МГ, 
К; Д – діаметр труби, мм; Z – коефіцієнт стиснення 
газу.

Значення сумарної потужності КС для конкрет-
ного МГ дозволяє вибрати необхідне число ГПА 
(з урахуванням необхідного резерву). Спрощений 
графік розподілу тиску за довжиною газопроводу 
наведено на рис. 1. Функція, що описує залежність 
падіння тиску від відстані до КС, близька до ліній-
ної (максимальне відхилення Δ не перевищує 7%).

Рис. 1. Розподіл тиску за довжиною МГ

При керуванні технологічним режимом необ-
хідно враховувати специфіку КС як об’єкта керу-
вання. Вона полягає в наступному:

– зміна частоти обертання одного з ГПА ви-
кликає зміну витрати та потужності всіх ГПА КС 
(тобто працює схема “кожний впливає на всіх”, 
(рис. 2);

–  коефіцієнти взаємовпливу агрегатів невідомі  
і непостійні, залежать від режиму ГПА і фактичних 
витратно-напірних характеристик нагнітачів;

–  взаємовплив реалізується з запізненням 
(вплив відстані між агрегатами “за газом”).

Рис. 2. Залежність потужності КС від обертів ГПА

Після зміни завдання з вихідного тиску опера-
тор для підвищення тиску покроково збільшує час-
тоти обертання агрегатів та оцінює після закінчен-
ня перехідних процесів для кожного ГПА запаси 
регулювання за параметрами САК ГПА, які контр-
олюється. При практичному обнулінні сигналу 
неузгодженості за будь-яким параметром ГПА, 
подальше навантаження цього ГПА неможливо, 
тобто необхідно перерозподіляти навантаження 
між агрегатами, або вводити резервний агрегат, або 
змінити уставку вихідного тиску.

Цей процес зручно аналізувати та ілюструвати 
з використанням режимної площини, що має ко-
ординати — витрата (Q) та ступінь стиснення (ε). 
Особливість цієї площини – кожній її точці відпо-
відає єдине значення корисної потужності Nп, яка 
віддається ГПА у зовнішню мережу.

Виділимо ту частину площини ε, Q, усі точки 
якої відповідають режимам, при яких параметри 
ГПА, що функціонально зв’язані з потужністю, не 
досягають рівнів обмеження, тобто виконується 
умова

maxmin NNN <<
.

Цю частину режимної площини називають 
областю допустимих режимів (ОДР) агрегату. 
Оскільки ГПА складається з газотурбінної уста-
новки (ГТУ) та відцентрового нагнітача (ВЦН), 
ОДР ГПА може бути отримана накладенням об-
ластей припустимих режимів ГТУ та ЦБН і виді-
ленням тих ділянок, що одночасно належать зазна-
ченим ОДР (рис. 3).
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Рис. 3. Розподіл тиску за довжиною МГ

Таким чином, в системах керування агрегатами 
КС мають враховуватися нелінійності, що згідно 
з рис. 1 та рис. 3 є притаманними режимам роботи 
компресорних станцій. 

Кінцева мета створення системи керування 
технологічними процесами транспортування газу 
полягає у підвищенні ефективності роботи газо-
транспортної системи за рахунок оперативного 
планування, централізованого контролю і управ-
ління режимами роботи основних технологічних 
об’єктів газопроводу в реальному часі.

Зокрема, завдання керування технологічними 
процесами (ТП) компресорної станції  склада-
ються в регулюванні витрати, тиску і температури 
газу. Управління газоперекачувальними агрега-
тами здійснюється автономними автоматичними 
системами регулювання, де застосовуються регу-
лятори тиску газу, багатоканальні вимірники і ре-
гулятори температури. В даний час регулювання 
здійснюється переважно з використанням ПІ та 
ПІД-регуляторів [5].

Для організації ефективного функціонування 
систем керування компресорною станцією доцільно 
застосовувати системи з елементами штучного ін-
телекту. Схема нечіткого керування компресорною 
станцією, як і модель будь-якої системи керування 
з нечітким описом параметрів, будується на основі 
формалізації суб’єктивних знань експертів [6].

Визначення нелінійної моделі об’єктів циф-
рового керування може бути важким завданням, 
особливо для складних процесів (зокрема, для ТП 
КС). Альтернатива вирішення цієї проблеми поля-
гає у використанні апроксимуючих можливостей 
нечітких систем для подання нелінійних динаміч-
них процесів. Синтез регулятора при цьому може 
базуватися на інверсії нечіткої моделі.

2. Принцип інверсії та декомпозиції нечіткої моделі

Для цифрового керування перспективним є за-
стосування нечітких систем Такагі-Сугено з по-
стійним набором правил, що дозволяють отри-
мувати формалізоване уявлення про чисельні 
процедур. Розглянемо систему Такагі-Сугено 

f

n∑ з n-вимірним входом (e1,…, en) і скалярним 

виходом s (MISO - систему). Позначення 
f

n∑  від-

повідає постійному набору наступних правил:

R i in( ,..., )1 : якщо e1  дорівнює Ai
1

1  і ... і en  дорів-

нює An
in , s i in= ϕ( ,..., )1 , де A k nk

ik ( , )=1  – i-й символ, 

пов’язаний зі входом ek ; ϕ( ,..., )i in1  – чисельне зна-

чення виходу, пов’язане з набором ( ,..., )i in1 .
Рис. 4 ілюструє принцип інверсії MISO-моделі 

Такагі-Сугено, застосовуваний для ідентифікації 
нелінійних систем.

Рис. 4. Принцип інверсії нечіткої моделі

Згідно з рис. 4, якщо існує відповідність виходу 
(Out) і входів ( In ) нечіткої моделі, то можна по-
ставити задачу відновлення входів ( ′In ) по відомим 
виходам нечіткої моделі.

В роботі [3] пропонується метод інверсії нечіт-
кої SISO-моделі. Поставимо задачу модифікації 
цього методу стосовно до задачі цифрового нечіт-
кого MISO-керування. Суть модифікації полягає 
в декомпозиції глобальної нечіткої MISO-системи 
на елементарні підсистеми і попередньої інверсії 
елементарних осередків нечіткої моделі з подаль-
шим переходом до інверсії нечіткої глобальної 
моделі. Розглянемо процедуру декомпозиції гло-
бальної нечіткої системи на підсистеми на при-
кладі системи Такагі-Сугено ∑ f

2  з двома входами 
e1  і e2 , задану набором правил R i i( , )1 2  наступного 
вигляду: якщо e1  дорівнює Ai

1
1  і e2  дорівнює Ai

2
2 , 

то S i i= ϕ( , )1 2 .
Вихід, що генерується такою системою, 

дорівнює:

s e i i
i i I

i i= ∑
∈( , )

( , )( ) ( , )
1 2

2
1 2

1 2ξ ϕ ; e e e= [ ]1 2,  і I I I2
1 2= ×  

Ця система визначена на наступній множині:

E E E e e e e2
1 2 1 1 2 2

1 1 2 2= × =   ×  α β α β, , ,               (1)

де α βp
e

p
ep p p, ; .=1 2  – відповідно мінімальне і макси-

мальне значення інтервалів, що визначають елемен-
ти підмножин E p .

Значення E1  та E2  можуть бути декомпозовані 
наступним чином:
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E a a

E

e e i i

i

N

e e

1 1 1 1 1
1

1

2 2 2

1 1 1 1 1

1

1

2 2

=   =  

=  

+

=

−

α β

α β

, , ;

,



==  
+

=

−

a ae i

i

N

2 2
1

1

1
2 2

2

2

,


,                (2)

где ai1
1  и ai2

2  — модальные значения нечетких сим-

волов Ai
1

1  и Ai
2

2 .
Очевидно, що:

E a a a a i i I

I

i i
i i i i

( , ) , , ;( , ) ,
1 2

1 1 2 22
1 1

1
2 2

1
1 2

2

2

=   ×   ∈

=

+ +
∗

∗ (( , ) ,..., ; , .i i i N pp p1 2 1 1 1 2= − ={ }
        (3)

Кожне значення E i i( , )1 2

2  відповідає прямокутній 
елементарній нечіткій комірці, для якої активізу-
ються 4 нечітких правила. В цьому випадку область 
E 2  утворюється об’єднанням двох комірок, що їй 
відповідають:

E E i i
i i I

2 2
1 2

1 2
2

=
∈

( , )
( , )


.                             (4)

Таким чином, глобальна нечітка система, що 
розглядається, складається з ( ) ( )N N1 21 1− × −  не-
чітких підсистем ∑ f

i i( , )1 2 , кожна з яких визначається 
сукупністю наступних правил:

s e i ii i( , ) ( , ) .
( ) ( , )

1 2 1 2
20 1 1 1 2 2= ∑ + +

∈{ }ν ν
φ ν ν .      (5)

Кожна нечітка підсистема ∑ f
i i( , )1 2  визначається 

однією елементарною коміркою E i i( , )1 2

2 , що містить 
22  вузлів.

Таким чином, вихід, що генерується глобаль-
ною нечіткою системою, може бути однозначно 
представлений для сукупності входів, що відпові-
дають кожній елементарній комірці E i i( , )1 2

2 , за до-
помогою правил (5). 

Звідси випливає, що в кожен момент часу для 
будь-якого входу вихід глобальної системи дорів-
нює виходу, що генерується підсистемою, яка ви-
значається відповідною коміркою. 

Узагальнюючи отримані результати на глобаль-
ну MISO - систему з n входами, можна показати, 
що в цьому випадку кожна підсистема визначаєть-
ся набором 2n  правил R i i

v v

n

n
( ,..., )
( ,..., ) :

1

1  наступного вигля-

ду: якщо e1  дорівнює Ai v
1

1 1+  і en  дорівнює An
i v1 1+ , то:

s i v i v

v p n

i i n n

p

n( ,..., ) ( ,..., );

, ; ,..., .
1 1 1

0 1 1

= + +

= =

ϕ
                 (6)

Таким чином, можна зробити висновок, що 
кожному входу глобальної нечіткої системи за до-
помогою набору правил типу (6) можна однознач-
но поставити у відповідність вихід нечіткої підсис-
теми. 

Розглянемо як приклад нечітку модель дина-
мічного керованого процесу, що представлена 
в [7]. Вона описується системою Такагі-Сугено, 
що базується на наборі правил R i i( , )1 2  наступного 

вигляду: якщо вихід y k( )  дорівнює Ai
1

1  і керування 
U k( )  дорівнює Ai

2
2 , то S i i= ϕ( , )1 2 .

y k i i i i( ) ( , ); , ; ,+ = = =1 1 4 1 41 2 1 2ϕ .                (7)

Повний набір правил системи Такагі-Сугено 
наведено в табл. 1. У цьому прикладі виходи e1  і e2  
позначені відповідно як y k( )  і u k( ) , а вихід систе-
ми S як y k( )+1 .

Таблиця 1

Набір правил нечіткої системи (7)

y u\ A1
1 A1

2 A1
3 A1

4

A1
1 1.06 1.05 1.07 1.11

A1
2 1.13 1.19 1.23 1.33

A1
3 1.46 1.51 1.63 1.79

A1
4 1,84 2.03 2.12 2.34

Декомпозована нечітка система складається з 9 
нечітких підсистем, що визначаються за допомо-
гою 9 нечітких елементарних комірок, як це пока-
зано на рис.5. Вихід кожної з цих 9 підсистем ви-
значається наступною залежністю:

s
i i

i i
i i

( , ) ( , ) .

( , ) *
* ( , );

1 2 1 2
2

1 1 2 2

0 1

1 1 2 2

= ∑
+ +

∈{ }
+ +

ν ν
ν νξ

φ ν ν
,              (8)

де i i1 21 3 1 3= =, ; , .

Рис. 5. Елементарні комірки нечіткої системи (7)

Наприклад, вихід підсистеми, яка визначається 
елементарною коміркою (1.1), відповідає такому 
керуванню:

s y k u k( . )
( . )

( , ) .

( , )

( ), ( )

(

1 1
1 1

0 1

1 1

1 2
2

1 2 1

= [ ] =

= ∑ +
∈{ }

+ +

ψ

ξ φ ν
ν ν

ν ν
11 21

0 350 0 710 0 648 0 666

, )

( . ( ) . ) ( . ( ) . ) ( )

+ =

= + + −

ν

y k y k u k

   (9)

Виходи інших підсистем наведені в таблиці 2.
Очевидно, що кожен з цих виходів визначається 

однозначно відповідним правилом залежності (8).

Удовенко С.Г., Келембет Д.В. 
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Таблиця 2

Виходи підсистем нечіткої системи (7)

Нечітка комірка Вихід нечіткої підсистеми

(1,1)
0.710+0.350 y(k)+

(-0.666+0.648 y(k)) u(k)

(1,2)
0.537+0.465 y(k)+

(-0.347+0.434 y(k)) u(k)

(1,3)
1.140-0.204 y(k)+(-1.130+1.304 

y(k)) u(k)

(2,1)
0.250+0.733 y(k)+(0.160-0.041 

y(k)) u(k)

(2,2)
0.743+0.293 y(k)+

(-0.753+0.722 y(k)) u(k)

(2,3)
0.364+0.422 y(k)+

(-0.260+0.579 y(k)) u(k)

(3,1)
0.320+0.690 y(k)+

(-0.685+0.471 y(k)) u(k)

(3,2)
-0.543+1.073 y(k)+(0.913-0.237 

y(k)) u(k)

(3,3)
0.226+0.525 y(k)+

(-0.086+0.474 y(k)) u(k)

3. Алгоритм інверсії нечіткої моделі

Для отримання стратегії інверсії елементарних 
нечітких комірок важливою є правильна інтер-
претація нечітких символів відповідних правил 
вибору. Для системи з двома входами кожне пра-
вило записується у наступному вигляді: «Якщо e2  
відповідає Ai

2
2 , то S i ei i i i( , ) ( , ) , .

1 2 1 2 2 1= ( )ϕ ». Це правило 
можна інтерпретувати в такий спосіб: «Якщо вхід 
системи дорівнює Ai

2
2 , то вихід системи буде дорів-

нювати ϕ( , ) ,i i i e
1 2 2 1( ) ».

Інверсія цього правила відповідає такому твер-
дженню: «Якщо потрібно, щоб вихід системи до-
рівнював ϕ( , ) ,i i i e

1 2 2 1( ) , то достатньо подати на вхід 
системи сигнал Ai

2
2 ». Звідси випливає наступне 

правило: «Якщо S i i( , )1 2
 відповідає C i i i eϕ( , ) ( , )

1 2 2 1 , то 
e Mod A ai i

2 2 2
2 2= =( ) », тобто маємо трикутну функцію 

належності з модальним значенням ϕ( , )( , )i i i e
1 2 2 1 . 

Зазначимо, що модальне значення Mod Ai( )2
2  від-

повідає нечіткому значенню Ai
2

2 .
Можна показати, що при виконанні наведеного 

нечіткого правила (13) слушним є такий набір ін-
версних правил: «Якщо S i i( , )1 2

 відповідає C i i i eϕ( , ) ( , )
1 2 2 1 ,  

то e ai
2 2

2= ; якщо S i i( , )1 2
 відповідає C i i i eϕ( , ) ( , )

1 2 2 1 1+  то 
e ai

2 2
2 1= + ».

Інверсія, здійснювана на наведеній схемі, дозво-
ляє перейти до етапу побудови глобальної нечіткої 
інверсної моделі. Для інверсії глобальної нечіткої 
системи, представленої сукупністю елементних 
нечітких підсистем, необхідно здійснити інверсію 
кожної з цих підсистем. Це завдання може мати 
безліч рішень, серед яких необхідно відповідно до 
деякого критерію вибрати найкраще.

З практичної точки зору важливо також визначи-
ти, чи всі підсистеми необхідно інвертувати або де-
які з них можна виключити з розгляду. Обчислення 

за розглянутим вище алгоритмом припускають, 
що для кожної підсистеми, що містить одну вхідну 
змінну, відомі значення інших (n-1) входів.

Іншими словами, для інверсії системи по входах 
en  мають бути визначені індекси комірок i i in1 2 1, ,..., − .  
Нехай ці індекси дорівнюють i i in1 2 1

* * *, ,..., − . Інверсія 
в цьому випадку передбачає розгляд підсистем 
( )−i i i in n1 2 1

* * *, ,..., ,  для i Nn n∈ −[ ]1 1, , де Nn  – чис-
ло символів, що використовуються для створення 
змінної en . Таким чином, якщо Nn = 2 , необхідно 
інвертувати тільки одну комірку. У загальному ви-
падку, число інвертованих підсистем зменшиться 
до Nn −1 .

Визначимо умову існування єдиного рішен-
ня завдання побудови інверсної нечіткої моделі. 
Нехай вихідна система з n входами трансформо-
вана до нечітких SISO- підсистем згідно з набором 
наступних Nn  правил: «Якщо en  відповідає ′An , то 

S z
i i i in n1 1 1 1 1 1

1 1*
,

* *
,

*,..., ,...,
,

− −( ) ( )= ( )ϕ ; якщо en  відповідає An
2 , то 

S z
i i i in n1 1 2 1 1 2

2 1*
,

* *
,

*,..., ,...,
,

− −( ) ( )= ( )ϕ ; якщо en  відповідає An
n ,  

то S n z
i i i in n n n1 1 1 1

1*
,

* *
,

*,..., ,...,
,

− −( ) ( )= ( )ϕ , де Z e en1 1 1= ( )−,..., ».

Набір цих Nn  правил будемо вважати монотон-
ним, якщо виконуються умови:

ϕ ϕ

ϕ

i i i i

i

n n
Z Z

1 1 1 1

1

1 1 2 11 2* * * *,..., , ,..., ,
( , ) ( , )

...

− −( ) ( )< <

< < ** *,..., ,
,

i N n
n n

N Z
−( ) ( )

1
1

,            (10)

або
ϕ ϕ

ϕ

i i i i

i

n n
z Z Z

1 1 1 1

1

1 1 2 12* * * *,..., , ,..., ,
, ,

...

− −( ) ( )( ) > ( ) >

> > ** *,..., ,
, .

i N n
n n

N Z
−( ) ( )

1
1

.

У разі монотонності набору правил рішення за-
дачі інверсії є єдиним. Дійсно, якщо S *  – значення 
виходу, для якого визначається інверсне рішення, 
то існує лише одне значення i Nn n∈[ ]−1 1, , для якого 
виконується нерівність:

φ φ
i i i n i i i n

n n n n
i Z s i

1 1 1 1 1
1 1* * * *,..., ,...

*

,..., ,
,

− + +( ) ( )( ) ≤ ≤ + ,, .Z1( )
Звідси випливає, що тільки підсистема 

i i in n1 1
* *,..., ,−( )  може генерувати вихід S * , який необ-

хідно інвертувати.
Для розглянутої вище нечіткої систе-

ми (7) нечітка комірка (1,1) моделі може бути 
трансформована в SISO-модель за наступни-
ми правилами: «Якщо U k( ) відповідає A2

1 , то 
S y k y k( , ) ( , ) , ( ) . ( ) .1 1 1 1 2 0 7 0 35= ( ) = +ϕ ». 

Побудуємо набір інверсних правил для моделі 
(10), виходячи з того, що вихід моделі y k( )+1  по-
винен бути рівним бажаному значенню y kdes ( )+1  
Відповідно до запропонованої вище процеду-
ри інверсії цей набір прийме наступний ви-
гляд: «Якщо y kdes ( )+1  відповідає C y kϕ( , ) ( , ( ))1 1 1 ,  
то C y kϕ( , ) ( , ( ))1 1 1   =  0,0; якщо y kdes ( )+1  відповідає 
C y kϕ( , ) ( , ( ))1 1 2 , то U(k) = 0,54. »

Керування агрегатами компресорної станції з використанням нечітких інверсних моделей
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Вихід відповідної системи  визначається на-
ступним чином:

u k
y k
y k

y k

y k
des( )

( . ( ) . )
( . ( ) . )

( )

( . (
=

+
−

+
+0 350 0 710

0 648 0 666

1

0 648 )) . )
,

− 0 666
 (11)

де y k( ) .≠1 0278 .
Узагальнення отриманих результатів на систему 

з n входами є тривіальним, оскільки форма SISO-
моделі нечіткої підсистеми залишається незмінною 
для будь-якого числа входів глобальної системи.

4. Аналіз результатів моделювання

Для моделювання системи нечіткого керування 
ГПА КС з використанням інверсної моделі вико-
ристовувалися можливості програмного середови-
ща MATLAB, зокрема, пакета для моделювання 
динамічних систем Simulink і пакета синтезу нечіт-
ких систем управління Fuzzy Logic Toolbox.

Для різних діапазонів вихідного тиску (або сту-
пеня стиснення газу) динамічні властивості ГПА 
можуть змінюватися (через нелінійність статичної 
залежності по каналу «швидкість обертів вала ГПА 
- вихідний тиск»). У зв’язку з цим було проведено 
поділ загального діапазону зміни вихідного тиску 
на 5 інтервалів, що дозволило після вибору функ-
цій належності сформувати 5 лінійних підсистем 
(і, відповідно, 5 елементарних нечітких комірок). 
Правила визначення виходів для кожної з цих під-
систем наведені в табл. 1.

Таблиця 3

Таблиця виходів підсистем моделі

№ п/с Комірка Вихід y k +( )1

1 (1,1) 0 22 0 87 1 53, , ,y k u k( ) + ( ) +

2 (2,1)  , , ,0 18 0 87 1 1y k u k( ) + ( ) +

3 (3,1)  , , ,0 48 0 87 0 92y k u k( ) + ( ) +

4 (4,1) 0 17 0 87 0 41, , ,y k u k( ) + ( ) +

5 (5,1) 0 12 0 87 0 46, , ,y k u k( ) + ( ) +
Загальна схема моделювання системи цифрового 

керування ГПА з нечітким регулятором за допомо-
гою засобів пакету Simulink представлена на рис. 6. 
У запропонованому цифровому SISO-регуляторі 
реалізований описаний вище метод нечіткого керу-
вання динамічним процесом, заснований на вико-
ристанні інверсії внутрішньої нечіткої моделі.

Результати моделювання роботи системи при 
стрибкоподібній зміні уставки від 8,0 МПа до 8,5 
МПа (діапазон елементарної комірки (3,1)) і по-
дальшому її зниженні до 8,0 МПа підтвердив пере-
ваги запропонованої схеми нечіткого керування в 
порівнянні з ПІД-керуванням. Зміна режиму ро-
боти ГПА здійснюється на верхньому рівні авто-
матизованої системи управління технологічними 
процесами КС.

Рис. 6. Схема моделювання системи цифрового керування 
ГПА з інверсною моделлю

Висновки

У статті був розглянутий підхід до керування 
газоперекачувальними агрегатами компресорних 
станцій газотранспортної системи з використанням 
нечітких регуляторів. Запропоновано структуру 
MISO - системи цифрового керування, яка базуєть-
ся на застосуванні внутрішніх нечітких інверсних 
моделей. Для інверсії глобальної нечіткої системи, 
представленої сукупністю елементних нечітких 
підсистем, згідно з наведеним алгоритмом здій-
снюється інверсія кожної з цих підсистем. В схемі 
компенсаційного регулювання вихідного тиску 
ГПА використано інверсну нечітку модель об’єкта 
керування. Наведено результати моделювання сис-
теми нечіткого керування агрегатами компресорної 
станції, які підтверджують ефективність застосу-
вання інверсних нечітких моделей для підтримки 
заданого тиску газу на виході компресорної станції.
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КРИТЕРІЇ ВИБОРУ ПЕРСЕПТРОННОЇ МОДЕЛІ ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ:  
АНАЛІЗ І ПРАКТИЧНІ РЕКОМЕНДАЦІЇ ЩОДО ЇХ ВИКОРИСТАННЯ

Аналізуються існуючі і досить поширені статистичні (RMSE, МАРЕ, MAE та інші) і деякі інформаційні 
критерії (AIC, KIC, HQ тощо)(метрики) вибору персептронної моделі для прогнозування часових рядів, 
аналізуються переваги та недоліки цих критеріїв. Крім того, розглядаються запропоновані останнім 
часом нові критерії, які ще не набули широкого поширення, однак, є такими, що володіють, на думку 
авторів, істотними перевагами. До числа таких критеріїв належать критерій точності напрямку та його 
модифікація, спрямована симетрія та іі модифікація, зважений інформаційний критерій та його адап-
тивна модифікація.

Розглянуті критерії вибору моделі аналізуються для прогнозування об’єму пасажиропотоку у аеро-
портах Німеччини. Отримані результати свідчать про те, що критерії вибору моделі на основі медіани 
прогнозів мають меншу мінливість, ніж інші, в той час як критерії, що базуються на геометричному 
середньому, мають більшу мінливість.

ПЕРСЕПТРОННА МОДЕЛЬ, ЧАСОВИЙ РЯД, КРИТЕРІЇ ОЦІНЮВАННЯ, ПОМИЛКА ПРО-
ГНОЗУ, НЕСТАЦІОНАРНІСТЬ, СПРЯМОВАНА СИМЕТРІЯ, СИМЕТРИЧНИЙ КРИТЕРІЙ

Руденко О.Г., Бессонов А.А., Лебедев О. Г., Романюк А.С. Критерии выбора персептронной модели для 
прогнозирования: анализ и практические рекомендации по их использованию. Анализируются существующие 
и достаточно распространенные статистические (RMSE, МАРЕ, MAE и другие) и некоторые информа-
ционные критерии (AIC, KIC, HQ и т.п.) (метрики) выбора персептронной модели для прогнозирования, 
анализируются преимущества и недостатки этих критериев. Кроме того, рассматриваются предложенные 
в последнее время новые критерии, еще не получившие широкого распространения, однако, обладаю-
щие, по мнению авторов, существенными достоинствами. К числу таких критериев относятся критерий 
точности направления и его модификация, направленная симметрия и ее модификация, взвешенный 
информационный критерий и его адаптивная модификация. 

Рассмотренные критерии выбора модели анализируются для прогнозирования объема пассажиро-
потока в аэропортах Германии. Полученные результаты свидетельствуют о том, что критерии выбора 
модели на основе медианы прогнозов имеют меньшую изменчивость, чем другие, в то время как критерии, 
основанные на геометрическом среднем, имеют большую изменчивость.

ПЕРСЕПТРОННАЯ МОДЕЛЬ, ВРЕМЕННОЙ РЯД, КРИТЕРИЙ ОЦЕНИВАНИЯ, ОШИБКА 
ПРОГНОЗА, НЕСТАЦИОНАРНОСТЬ, НАПРАВЛЕННАЯ СИММЕТРИЯ, СИММЕТРИЧНЫЙ 
КРИТЕРИЙ

Rudenko O.G., Bezsonov O.O., Lebediev O.G., Romanyk O.S. Criterias for the selection of the perseptronic 
model for forecasting: analysys and practical recomendations regarding their usage. Existing and common statistical 
(RMSE, MAPE, MAE and others) and some information criteria (AIC, KIC, HQ, etc.) for selecting a perceptron 
model for forecasting are analyzed. Advantages and disadvantages of these criteria are discussed. In addition, the 
recently proposed new criteria, which have not yet become widespread, but which, according to the authors, have 
significant advantages are considered. Such criteria include direction accuracy criterion and its modification, 
directional symmetry and its modification, weighted information criterion and its adaptive modification.

The considered model selection criteria are utilized for prediction the volume of passenger traffic at airports 
in Germany. The results suggest that the criteria for selecting a model based on the median of the forecasts have 
less variability than others, while the criteria based on the geometric mean have greater variability.

PERSEPTRONIC MODEL, TIME SERIES, EVALUATION CRITERIA, FORECAST ERROR, NON-
STATIONARITY, DIRECTED SYMMETRY, SYMMETRIC CRITERIA

Вступ

Прогнозування часових рядів (ЧР) є важливою 
науково-технічною проблемою, яка дозволяє пе-
редбачити поведінку різних факторів в екологіч-
них, економічних, соціальних та інших системах. 
Актуальність задачі прогнозування ЧР особливо 
зростає останнім часом. Це обумовлено доступніс-
тю потужних обчислювальних засобів збору та об-
робки інформації [1–7].

Метою будь-якого прогнозування є створення 
моделі, яка дозволяє передбачити майбутнє і оці-
нити тенденції в змінах того чи іншого фактора. 
Якість прогнозу в такому випадку залежить від на-
явності передісторії змінюваного чинника, похи-
бок вимірювання даної величини і інших чинників. 
Для оцінки якості прогнозування використову-
ються різні критерії: оцінки помилок прогнозуван-
ня, швидкість розрахунку, інтерпретуємість тощо. 

БИОНИКА ИНТЕЛЛЕКТА. 2018. № 2 (91). С. 31–40	 хнурэ
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Оцінка помилки прогнозування або точності про-
гнозу є найбільш важливими при вирішенні прак-
тичних завдань.

Слід зазначити, що жорсткі статистичні припу-
щення про властивості часових рядів часто обмежу-
ють можливості класичних методів прогнозування. 
Застосування методів обчислювального інтелекту, 
зокрема штучних нейронних мереж (ШНМ) в да-
ній задачі обумовлено наявністю в більшості ЧР 
складних закономірностей, апріорної та поточної 
невизначеності, нестаціонарностей, викидів тощо 
[7–12].

Інтелектуальні методи прогнозування, як і кла-
сичні, потребують побудови математичної моделі, 
якість якої і обумовлює точність прогнозування. 
Необхідно зазначити, що при цьому для побудови 
моделі (вибору її структури та оцінці параметрів) 
використовуються ті ж критерії, які характеризу-
ють точність прогнозування [13-15].

При дослідженні ЧР отримати абсолютно точ-
ний прогноз майже неможливо, з цієї причини 
важливим завданням вважається оцінка різних 
моделей прогнозування з точки зору певних кри-
теріїв якості. При цьому надійність обраної моделі 
прогнозування оцінюється періодичним порів-
нянням фактичних і прогнозованих значень ряду. 
При вирішенні практичних задач більш значущи-
ми вважається аналіз помилки прогнозування або 
точності прогнозу [16].

Як вже зазначалося, абсолютну точність про-
гнозу оцінювати не прийнято, тому що для кожно-
го конкретного завдання вона може кардинально 
відрізнятися, тому оцінюють саме помилку про-
гнозу, яка характеризується деякою метрикою.

З урахуванням цих труднощів і помилок в про-
гнозах, виникає необхідність розробки рекомен-
дацій щодо вибору критеріїв оцінки якості про-
гнозування, зроблених на підставі та розрахунку 
помилок прогнозування.

Метою роботи є аналіз існуючих і досить поши-
рених оцінок структури нейромережевої моделі і 
помилок (метрик) прогнозування та розробка ре-
комендацій щодо їх використання. 

1. Багатошаровий персептрон (БП)

БП представляє собою нейрону мережу з де-
кількома шарами, кожен з яких складається з 
комп’ютерних вузлів (нейронів) [17–18]. Топологія 
багатошарового персептрона показана на рис. 1. 
Входи мережі підключені до кожного нейрона в 
першому шарі. Виходи нейронів першого шару 
потім становляться входами для нейронів другого 
шару і так далі. Останній шар є вихідним, всі інші 
шари між вхідними та вихідними шарами назива-
ються прихованими. Архітектура БП може бути 

зручно записана як n n nl0 1− − −... , де n0  є розмір 
вхідного вектора мережі, а ni , 1 ≤ ≤i l  позначає но-
мери вузлів у відповідних шарах. Таким чином, БП 
використовує наступну апроксимацію нелінійного 
оператора:
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де W i  — вектор вагових параметрів нейронів i-го 
шару мережі; f i[•] — активаційна функція (АФ) i-го 
шару, bi — зміщення i-го нейрону.

При використанні ШНМ, як і при традицій-
ному підході, також виникають задачі структурної 
та параметричної оптимізації, відповідні вибору 
оптимальної топології мережі і її навчання (нала-
штування параметрів). Якщо завдання визначення 
структури є дискретною оптимізаційною (ком-
бінаторною), то пошук оптимальних параметрів 
здійснюється в безперервному просторі за допомо-
гою класичних методів оптимізації.

Традиційні методи визначення структури ме-
режі полягають або в послідовному її ускладненні 
шляхом введення нових нейронів і нових зв’язків 
між ними, або в послідовному її спрощенні, почи-
наючи з деякої досить складної топології.

Рис. 1. Топологія багатошарового персептрона

Навчання мережі полягає у визначенні вектора 
її параметрів розміру q ×1  і зводиться до мініміза-
ції деякого функціоналу (критерія навчання) від 
помилок

J e k M y k y k= = −
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де y k( )  — реальна змінна, що прогнозується;  
y k^( )  — вихідний сигнал мережі.

Більшість відомих в даний час алгоритмів на-
вчання нейронних мереж заснована на вико-
ристанні жорстких і важко перевірених умов, 
пов’язаних з гіпотезою нормальності закону роз-
поділу завад і обгрунтованих посиланнями на 
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центральну граничну теорему, і представляє деякі 
модифікації методу найменших квадратів (МНК).

Задача структурної оптимізації є більш складною 
і її рішення повинне задовольняти деякому/ деяким 
критеріям. У зв’язку з тим, що визначення найкра-
щої архітектури ШНМ є надто важливим для рішен-
ня поставленої задачі, а на цей час не існує загальних 
рекомендацій щодо вибору архітектури мережі, слід 
розглянути існуючі критерії оцінки ефективності та 
виявити їх переваги та недоліки.

2. Критерії, засновані на абсолютних помилках

Середня помилка прогнозу (Mean Forecast Error, 
MFE): 

MFE
N

ei
i

N

=
=
∑1

1

.                                 (3)

Середня абсолютна помилка (Mean Absolute Error, 
MAE):

MAE
N

e mean ei
i

N

i N
i= =

= =
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1 1
| | | |

,
                  (4)

визначає величину помилки прогнозу в цілому.
Як і MFE, дана метрика також залежить від 

шкали вимірювання і використання перетворень 
вихідних даних.

У метрики MAE є два недоліки, які проявляють-
ся тільки в разі аналізу прогнозної точності моде-
лей:

1) її значення важко інтерпретувати;
2) за допомогою цієї метрики можна проводи-

ти порівняння тільки між моделями з одного ряду 
даних. На практиці ж часто стоїть завдання зрозу-
міти, як себе веде модель з кількох рядів даних в 
порівнянні з іншими моделями. Однак отримані з 
різних рядів значення MAE складати один з одним 
не можна.

Середня квадратична помилка (Mean Squared 
Error, MSE):

MSE
N

ei
i

N

=
=
∑1 2

1

.                                (5) 

Дана метрика враховує наявність рідкісних екс-
тремальних помилок.

Залишкова квадратична помилка(Residual Sum of 
Squares, RSS, Sum of Squared Error, SSE):

RSS SSE ei
i

N

= =
=
∑ 2

1

.                           (6)

Дана метрика має схожі з MSE характеристики.
Знакова середня квадратична помилка (Signed 

Mean Squared Error, SMSE):

SMSE
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Дана метрика залежить від шкали вимірювання 
і перетворень вхідних даних і нормалізує отримане 
значення MSE.

Root Mean Squared Error, RMSE:

RMSE MSE
N

ei
i

N

= =
=
∑1 2

1

.                    (8)

Дана метрика має схожі з MSE характеристика-
ми.

Корінь четвертого ступеня помилки в четвер-
тому ступені (Fourth Root Mean Quadrupled Error, 
FRMQE, R4MS4E) [19]:

FRMQE R MS E ei
i

N

=
=
∑4 4 4

1

4 = .                (9)

Нормалізована середня квадратична помилка 
(Normilized Mean Squared Error, NMSE):

NMSE
MSE

N
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де σ  — дисперсія прогнозу.
Дана метрика нормалізує отримане значення 

MSE.
Медіанна абсолютна помилка (Median Absolute 

Error, MdAE):

MdAE median e
i N

i
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=1,

                             (11)

Стандартне відхилення (Standard deviation, SD):

SD
y ME

N
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                        (12)

Абсолютні вимірювання помилок мають на-
ступні недоліки:

1) залежність від масштабу [4] (тому якщо задача 
прогнозу включає в себе об’єкти з різними масшта-
бами або величинами, абсолютна помилка в якості 
метрики не може застосовуватися);

2) високий вплив викидів в даних на оцінку 
ефективності прогнозу [19, 20] (тому якщо дані 
містять викиди, то абсолютні значення помилок є 
неефективними.

RMSE, MSE мають низьку надійність (робаст-
ність): результати можуть бути різними залежно від 
різної частки даних [14].

3. Критерії, засновані на обчисленні процентних 
відношень

Середня абсолютна процентна помилка (Mean 
Absolute Percentage Error, MAPE): 

MAPE
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y
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Як видно, MAPE не має розмірності, з дуже 
простою інтерпретацією. Її можна вимірювати в 
частках або відсотках, легко складати з різних ря-
дів. Можна навіть розрахувати MAPE і вивчити 
його розподіл, використовуючи інструменти ста-
тистичного аналізу.

Дана метрика застосовується для часових ря-
дів, фактичні значення яких значно більше 1 
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(наприклад, оцінки помилки прогнозування енер-
госпоживання майже у всіх статтях наводяться як 
значення MAPE). Ця метрика по-різному ставить-
ся до позитивних і негативних помилок: жорсткіше 
до випадків завищених прогнозів, ніж занижених. 
У випадку з агрегуванням прогнозів по різних зна-
ченнях це призводить до викривлення – дослідник 
не отримує достовірної інформації про якість його 
прогнозу. 

В результаті детального порівняння MAPE з ін-
шими метриками при виборі моделі прогнозуван-
ня в роботі [21] показано, що MAPE є ненадійним 
критерієм при використанні цієї метрики для ви-
бору між конкуруючими прогнозними моделями. 
Зокрема, існує висока ймовірність того, що MAPE 
вибере модель, яка дає оцінку нижче середнього 
(тобто «недооцінює») моделі, що прогнозує серед-
нє значення.

Аналогічний результат отримано в [22], де пока-
зано, що MAPE систематично і послідовно високо 
оцінює моделі, які дають занадто оптимістичний 
прогноз. Через поділ на фактичні значення ця ме-
трика виявилася чутливою до масштабу, і при ма-
лому значенні фактичного у значення MAPE може 
бути дуже великим.

Cередня абсолютна відсоткова помилка типу ар-
ктангенс (Mean Arctangent Absolute Percentage Error ( 
MAAPE) [23, 24]:

MAAPE
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Ця метрика дозволяє дещо поліпшити власти-
вості MAPE.

Середня процентна помилка (Mean Percentage 
Error, MPE):

MPE
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покликана оцінювати не точність прогнозу, а його 
зміщення.

Можна помітити, що вона схожа на MAPE, має 
ті ж перевагами і недоліками, що і MAPE, але від-
різняється лише відсутністю модулів в чисельнику. 
MPE показує відсоток зсуву прогнозу. Позитивні 
значення цього критерію вказують на систематич-
не заниження прогнозу, а негативні – на завищен-
ня. Значення MPE так само, як і MAPE може ви-
мірюватися у відсотках.

Дана метрика є досить хорошим показником 
повної помилки прогнозу, але вона не настільки 
інтуїтивно зрозуміла, на відміну від інших метрик.

Медіанна абсолютна процентна помилка (Median 
Absolute Percentage Error, MdAPE):

MdAPE median e
i N

i
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=1,

,                              (16)

де e e yi i i= / .
Квадратний корінь середньоквадратичної 

процентної помилки ( Root Median Square Percentage 
Error,RMSPE):
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iRMSPE mean e
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Квадратний корінь медіанної процентної помилки 
( Root Median Square Percentage Error, RMSPE):
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iRMdSPE median e

=

=
1

2

,

( ) .                 (18)

Для даної групи критеріїв характерними є на-
ступні недоліки:

1) з’являється поділ на нуль, коли фактичне 
значення дорівнює нулю;

2) несиметричність – значення помилки відріз-
няються, якщо прогнозоване значення більше або 
менше фактичного [16, 17];

3) викиди значно впливають на результат, осо-
бливо, якщо відхилення має значно більшу вели-
чину, ніж максимальне значення «нормальних» 
випадків [15];

4) обчислення помилки є необ’єктивним, що 
може призвести до неправильної оцінки моделі 
прогнозування [21].

4. Симетричні критерії

Cиметрична MAPE (Symmetric MAPE, SMAPE):

SMAPE
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використовує середнє арифметичне фактичного і 
прогнозованого значень, застосовується для часових 
рядів, фактичні значення яких значно більше 1.

Незважаючи на те, що метрика повинна б 
бути симетричною, але такою вона до кінця не є. 
SMAPE демонструє зміщення тільки цього разу в 
бік завищених прогнозів: завищені прогнози при-
зводять до меншої помилки, ніж занижені.

Cиметрична медіанна APE (Symmetric Median 
APE, SMdAPE) :
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Модифікована MAPE (Modified sMAPE, msMAPE):

msMAPE
N

y y

y y
s

i i

i i
i

i

N

=
−

+
+

=
∑1

2

1

| |

| | | |

^

^
 ,              (21)
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Дана група критеріїв має такі недоліки:
1) незважаючи на назву, вони є несиметрични-

ми [18];
2) якщо фактичне значення дорівнює прогноз-

ному, але з протилежним знаком, або обидва ці 
значення дорівнюють нулю, тоді відбувається по-
діл на нуль;

3) на значення критеріїв суттєво впливають ви-
киди аналогічно з відсотковими помилками;

4) існує проблема інтерпретації результатів.

5. Відносні критерії

Середня відносна абсолютна помилка (Mean 
Relative Absolute Error, MRAE): 

MRAE mean
e

y y
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i i

=
−( )^*

,                 (22)

де y i
^*  – прогнозна величина базової (еталонної) 

моделі (на практиці, як правило, обирають y i
^* = 

yi −1 ).
Медіанна відносна абсолютна помилка ( Median 

Relative Absolute Error, MdRAE): 
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Геометрична середня відносна помилка (Geometric 
Mean Relative Absolute Error, GMRAE) [25, 26]:
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де y yi − ^


– помилка за деякою другою моделлю.
GMRAE показує, у скільки разів побудована мо-

дель виявилася гірше (або краще)за обрану для по-
рівняння (модель-бенчмарк). Якщо GMRAE  >  1, 
то обрана модель виявилася менш точної, в проти-
лежній ситуації – більш точною. Однак питання 
про вибір другої моделі залишається. GMRAE не 
може використовуватися в ситуаціях, коли хоча б 
одна з помилок однієї з моделей виявилася рівною 
нулю – в цьому випадку GMRAE стає рівним або 
нулю або нескінченності.

Виходячи з наведених формул, поділ на нульову 
помилку відбувається, якщо прогностичне значен-
ня отримане за допомогою моделі, дорівнює дій-
сному значенню.

Якщо обрана наївна модель, то поділ на нуль 
помилка виникає у випадку безперервної послі-
довності ідентичні значення часового ряду.

6. Масштабовані помилки

Середня абсолютна масштабована помилка 
(Mean Absolute Scaled Error, MASE) :
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де Т — інтервал прогнозування.

Сума в чисельнику, відповідає тестовій вибірці, 
а в знаменнику – навчальній. Друга фактично яв-
ляє собою середню абсолютну помилку прогнозу 
за методом Naive. Ця ж сума відповідає середньо-
му абсолютному відхиленню ряду в перших різни-
цях. Ця величина, по суті, показує, наскільки на-
вчальна вибірка передбачувана і може дорівнювати 
нулю тільки в тому випадку, коли всі значення в 
навчальній вибірці рівні один одному. Це відпові-
дає відсутності будь-яких змін в ряді даних, тобто 
ситуації, на практиці майже неможливій.

Слід зазначити, що модуль в знаменнику (25) 
потрібен для ситуацій, коли при прогнозуванні 
присутні як позитивні, так і негативні значення 
змінних, середня величина яких може бути близька 
до нуля. Якщо в такій ситуації брати просто серед-
нє, виникає все та ж проблема масштабу.

Середня абсолютна масштабована помилка 
(sMAE - scaled MAE, іноді позначається як MAE / 
mean):
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Зауважимо, знаменник sMAE може дорівнюва-
ти нулю тільки в одному випадку – якщо всі фак-
тичні значення в навчальній вибірці дорівнюють 
нулю. Критерій sMAE – практично ідеальний по-
казник. У нього є лише один невеликий недолік 
– він не обмежений зверху. У загальному випадку 
значення sMAE буде показувати, який відсоток в 
середньому становлять помилки прогнозу. Ця ве-
личина буде незміщеною (в порівнянні з MAPE і 
SMAPE) і може легко складатися з іншими такими 
ж величинами.

Корінь квадратний середньої абсолютної масш-
табованої помилки (Root Mean Square Scaled Error, 
RMSSE):
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Відносні критерії є симетричними та стійкими 
до викидів, однак мають наступні недоліки:

– якщо у прогнозному горизонті реальні зна-
чення є рівними, тоді відбувається поділ на нуль;

– можливе невелике зміщення оцінок [23].

7. Критерії, засновані на обчисленні відносних 
величин

Відносна середня абсолютна помилка (Relative 
Mean Absolute Error, RelMAE) :

RelMAE
MAE

MAE
= ∗ ,                          (28)

де MAE і MAE* – середні абсолютні помилки 
для аналізованої моделі прогнозування та базової 

Критерії вибору персептронної моделі для прогнозування: аналіз і практичні рекомендації щодо їх використання
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(еталонної) моделі відповідно, які обчислюють за 
формулою (4).

Відносний квадратний корінь середньої квадра-
тичної помилки (Relative Root Mean Squared Error, 
RRMSE):

RRMSE
RMSE

RMSE
= ∗ .                           (29)

Логарифм відносного середньоквадратичного від-
хилення (Log mean squared error ratio, LMR):

LMR
RMSE

RMSE
= 



∗log .                        (30)

Ці критерії визначають кількість випадків, коли 
аналізована модель прогнозування перевершує ба-
зову, але не оцінюють значення різниці.

Недоліками цих критеріїв є можливість поділу 
на нульову помилку, якщо базова прогнозна по-
милка дорівнює нулю.

8. Інформаційні критерії

Інформаційний критерій Акаіке (Akaike 
Information Criteria, AIC) [27]:

AIC MSE
q

N
= +log ,

2
                      (31)

де q – загальна кількість параметрів моделі;  
N – кількість спостережень.

Особливості AIC:
1) залежить від припущення нормальності да-

них;
2) цей критерій не є спроможним; тобто при 

збільшенні даних він схильний до так званої пере-
підгонці;

3) критерій AIC в загальному випадку є асимп-
тотично ефективним.

Баєсівський нформаційний критерій (Bayesian 
Information Criteria, BIC) [28]:

BIC MSE q
N

N
= +log

log
.                   (32)

Особливостями даного критерію є наступне:
1) цей критерій вводить більш строгі штрафні 

характеристики, ніж AIC; тобто BIC «штрафує» 
моделі з великою кількістю параметрів більшою 
мірою, ніж це робить AIC;

2) критерій BIC є строго слушним критерієм: 
якщо дані в дійсності згенеровані моделлю, адек-
ватною реальній, то BIC вибере справжню модель 
з одиничною ймовірністю з урахуванням того, що 
розмір вхідних даних буде прагнути до нескінчен-
ності;

3) BIC менш ефективний, ніж AIC.
Інформаційний критерій Кульбака (Kullback 

Information Criterion, КІС) [29]

KIC N
N

e S Ni
i

N

=








 +

=
∑ln ln .

1
32

1

             (33)

Цей критерій є менш використовуваним за інші.

Інформаційний критерій Хеннана-Куїнна (HQ) 
[30]

HQ N
N

e S Ni
i

N

=








 +

=
∑ln ln(ln ).

1
22

1

             (34)

Слід зазначити, що в окремому випадку нор-
мального розподілу критерій AIC приймає вид 

AIC S RSS S S( ) ( )= + 2 ,                      (35)

званий критерієм Акаіке-Меллоуса.
Зважений інформаційний критерій (Weighted 

Information Criteria, WIC)
В роботі [31] було описано спроби поєднання 

статистичних та інформаційних критеріїв в одному 
зваженому критерії (Weighted Information Criterion, 
WIC)

WIC AIC BIC RMSE MAPE

DA MDA

= + + + +
+ − +

0 1 0 2

0 2 1

, ( ) , ( )

. (( ) ).
 (36)

Слід зазначити, що коефіцієнти, які використо-
вувалися в цьому критерії задавалися евристично 
не зрозуміло з яких міркувань. 

Адаптивний зважений інформаційний критерій 
(adaptive weighted information criterion, АWIC).

В роботі [32] замість фіксованих використо-
вувалися коефіцієнти, які обчислювалися шля-
хом вирішення деякої оптимізаційної задачі (при 
цьому критерії AIC  та BIC бралися з вагою 0,1). 
Відповідний критерій було названо адаптивним 
(Adaptive WIC, AWIC)

AWIC AIC BIC w RMSE w MAPE

w DA w MD

= + + + +
+ − +

0 1

1
1 2

3 4

, ( )

( ) .
  (37)

Слід, однак, зазначити, що при цьому 
1) не визначено критерій для оцінки вагових ко-

ефіцієнтів AIC и BIC;
2) немає жодних вказівок або рекомендацій 

щодо використання конкретних статистичних 
критеріїв, які б враховували поведінку часового 
ряду;

3) евристичні методи не були успішними в оцін-
ці вагів для комбінованих методів;

4) цей критерій не враховує характеристик ча-
сових рядів.

9. U-статистика Тейла

Ця важлива міра розраховується за формулою 
[33]:

U

FPE APE

APE

i i
i

N

i

=
−

=
∑( )

,

2

1

2
                 (38)

де FPE
y y

yi
i i

i

=
−

−
^

відносна зміна прогнозних даних; 

APE
y y

yi
i i

i

=
−+1  – відносна зміна фактичних даних,
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або

U
N
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i
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= =
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1

1 1
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1

2

1

^

.                      (39)

Цей показник дозволяє здійснювати порівнян-
ня формальних методів прогнозування з найпро-
стішими («наївними») методами. 

Як видно з виразів (38), (39) шляхом піднесення 
відносних похибок до квадрата ліквідується ефект 
взаємної компенсації помилок і забезпечується 
ефект, коли значні помилки мають більшу вагу, 
ніж дрібні.

Як базис для порівняння використовуються два 
прості методи:

а) метод «випадкового блукання» (random walk) 
– це математична модель процесу випадкових змін 
– кроків у дискретні моменти часу. При цьому пе-
редбачається, що зміна на кожному кроці не зале-
жить від попередніх змін і від часу;

б) метод урахування сезонності – цей метод 
розглядає можливість наявності в часових рядах 
сезонності. Оскільки високий відсоток флуктуацій 
даних у межах часового ряду зумовлений саме се-
зонністю, цей метод може мати кращі результати, 
ніж перший, при цьому залишаючись достатньо 
простим.

U-статистика Тейла коливається в межах діапа-
зону [0;∞] і є простою для інтерпретації:

– якщо U = 1, найпростіші базові методи є на-
стільки точними, як і формальний метод прогнозу-
вання, що застосовується;

– якщо U < 1, формальний метод прогнозу-
вання, який застосовується, є кращим від базових 
методів. Наближення значення U-статистики до 0 
свідчить про підвищення якості прогнозування по-
рівняно з базовими методами;

– якщо U > 1, немає сенсу використовувати 
відповідний формальний метод прогнозування, 
оскільки базові методи дають кращі результати. 

U-статистика Тейла може використовуватися 
при оцінці якості прогнозів, отриманих на основі 
різних методів та моделей.

є залежною від зміни масштабу та перетворення 
даних.

Може використовуватися при оцінці якості 
прогнозів, отриманих на основі різних методів та 
моделей.

Недоліки:
1) є залежною від зміни масштабу та перетво-

рення даних;
2)  її значення суттєво залежать від дисперсії 

ряду, що прогнозується (при прогнозуванні про-
цесів з низькою дисперсією при явно невдалому 

прогнозі U-статистика може мати мале значення, 
що обумовлюється низькою варіацією признаку).

Модифікована U-статистика Тейла [34]:
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де σ σy y
2 2, ^  – дисперсії прогнозованого процесу та 

прогнозу відповідно, має за мету ліквідувати недолік 
традиційної статистики. 

Ми розглянули деякі важливі міри (метрики) 
оцінки точності прогнозу. Кожна з цих мір має 
деякі унікальні властивості, відмінні від інших. 
У експериментах краще використовувати кілька 
критеріїв ефективності, що допоможе отримати 
знання про суму, величину та напрям загальної 
прогнозованої похибки. З цієї причини при про-
гнозування часових рядів аналітики зазвичай і ви-
користовують більше ніж одну міру для судження.

Крім того, існує ще достатньо велика кількість 
метрик, що представляють собою деякі модифіка-
ції розглянутих вище, наприклад, середня відносна 
абсолютна помилка (Mean Relative Absolute Error, 
MRAE), медіанна абсолютна процентна помилка 
(Median Absolute Percentage Error, MdAPE), меді-
анна відносна абсолютна помилка (Median Relative 
Absolute Error, MdRAE), процентна середньоква-
дратична помилка (Root Mean Square Percentage 
Error, RMSPE), відносна середня абсолютна по-
милка (Relative Mean Absolute Error, RelMAE), 
відносна середньоквадратична помилка (Relative 
Root Mean Square Error, RelRMSE), симетрична 
медіанна APE (Symmetric Мedian Mean Absolute 
Percentage Error, sMdAPE) та ін.]

10. Моделювання

Розглядалась задача прогнозування об’єму па-
сажиропотоку у аеропортах Німеччини. Для цього 
було використано данні з офіційного сайту Eurostat 
[35] – статистичної служба Європейського союзу, 
що займається збором статистичної інформації по 
країнам-членам ЄС і гармонізацією статистичних 
методів використовуваних даними країнами.

 Слід зазначити, що часові ряди, які відобража-
ють пасажиропотік будь-якого транспорту є над-
звичайно популярні при тестуванні різноманітних 
систем прогнозування, оскільки вони мають усі не-
обхідні складові часового ряду – тренд, сезонність 
та циклічність. Отже, для прогнозування об’єму 

Критерії вибору персептронної моделі для прогнозування: аналіз і практичні рекомендації щодо їх використання
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пасажиропотоку у аеропортах Німеччини вико-
ристовувався багатошаровий персептрон (БП) з 
трьома входами та одним виходом (для прогно-
зування кількості пасажирів у наступному місяці 
використовувались данні за три минулих місяця). 
Для навчання нейронної мережі було сформовано 
навчаючу вибірку, у якій було відображено зміни 
пасажиропотоку Німеччини за останні 16 років. 
Результати моделювання з використанням кри-
терію вибору структури МSЕ мережі наведено у 
рис. 2. В цьому випадку БП мав один прихований 
шар з 16 нейронами (архітектура 3-16-1). 

В якості активаційної функції (АФ) нейронів 
вибиралася функція гіперболічного тангенсу 

f z z
e e

e eth

z z

z z( ) = ( ) =
−
+

−

−tanh α
α α

α α ,                (41)

де α  – деякий коефіцієнт, що впливає на вид 
функції активації.

Навчання (налаштування параметрів) персеп-
трону здійснювалося  за допомогою алгоритму 
Левенберга-Маркуардта.

На рисунку сполошною лінією показано реаль-
ний пасажиропотік, а пунктирною – спрогнозова-
ний за допомогою БП. Результати моделювання зі 
застосуванням усіх можливих помилок прогнозу 
зведено у табл.1.

11. Обговорення результатів дослідження та 
рекомендації щодо вибору критеріїв прогнозування

Як видно з результатів моделювання, викорис-
тання різних критеріїв часто приводить до прак-
тично однакових результатів (однакової структу-
ри моделі). В даному випадку це можна пояснити 
зменшенням можливостей вибору структури мо-
делей за рахунок використання в них однакового 
числа вхідних сигналів (трьох).

Якщо ж розглядати задачу визначення опти-
мального числа вхідних сигналів, а потім вибору 
структури персептронної моделі, то результати мо-
жуть бути зовсім іншими.

Слід зазначити, що на цей час існує досить ба-
гато досліджень, присвячених аналізу критеріїв 
якості прогнозування та розробці рекомендацій їх 
ефективного вибору. Розглянемо деякі з них.

Якщо оцінка прогнозу здійснюється для ча-
сових рядів з одним масштабом і були виконані 

 
Рис. 2. Результати моделювання

Таблиця 1 
 Результати моделювання

Критерій Архітектура 
мережі

Середня помилка  
прогнозу (у відсотках)

MAE 3-16-1 3,7794
MdAE 3-13-1 2,4964
MSE 3-16-1 1.3643

RMSE 3-14-1 3,3389
FRMQE 3-19-1 4,2612
MAPE 3-17-1 5,7794

MdAPE 3-18-1 2,8400
RMSPE 3-16-1 5,8643

RMdSPE 3-12-1 2,0651
SMAPE 3-15-1 4,5794

SMdAPE 3-12-1 4,9700
MRAE 3-18-1 2,1794

MdRAE 3-13-1 1,5964
GMRAE 3-15-1 1,5330

MASE 3-19-1 7,2145
RMSSE 3-20-1 6,6005

AIC 3-16-1 0,7693
BIC 3-16-1 0,7797

U-статистика 
Тейла 3-19-1 0,6572 (абсолютне 

значення)

Руденко О.Г., Безсонов О.О., Лебедєв О. Г., Романюк О. С. 



39

процедури попередньої обробки даних (очищен-
ня даних, виявлення аномалій), розумно вибрати 
MAE, MdAE, RMSE. У разі використання різних 
масштабів ці міри критерії не застосовуються [23].

Щодо порівняння критеріїв MSE та MAE слід 
зауважити, що є тільки одна ситуація, в якій помил-
кам на основі MSE можна віддати перевагу щодо 
помилок на основі MAE – це прогнозування ціло-
чисельного попиту. У цьому випадку число нулів у 
вибірці може бути настільки великим (може легко 
перевалити за 50 %), що всі помилки, засновані на 
модулях, будуть віддавати перевагу нульовому про-
гнозу. Це означає, наприклад, що при продажу ми 
нічого не продамо, тому нічого запасати – депре-
сивний прогноз. Це пояснюється тим, що мінімум 
MAE відповідає медіанному значенню, в той час як 
мінімум MSE відповідає середньому.

Обидві ці оцінки MАE і MSE добре підходять, на-
приклад, для визначення точності прогнозу однієї і 
тієї ж послідовності при різних параметрах моделі 
або при використанні різних моделей, але ці оцінки 
виявляють помилок прогнозу менше, ніж при на-
ївному методі. Тобто, точність результатів прогно-
зу перевершує точність наївного методу. І навпаки, 
якщо значення відносних оцінок більше одиниці, 
то точність результатів прогнозу в середньому гір-
ше, ніж при наївному методі прогнозування.

Ці оцінки так само придатні для визначення 
точності прогнозу на два або більше кроків вперед. 
Для цього потрібно лише замість помилки прогно-
зу на один крок при їх розрахунку використовувати 
значення помилок прогнозу на відповідну кіль-
кість кроків вперед.

Якщо дані набору не містять викидів, і часовий 
проміжок, на якому проводилися розрахунки, не є 
настільки великим, щоб не мати близьких за зна-
ченням даних, доцільним є використання масшта-
бованих оцінок.

Якщо дані мають сезонні або циклічні законо-
мірності, рекомендується використовувати нормо-
вані помилки, коли можуть бути розраховані кое-
фіцієнти нормування в межах інтервалу, рівного 
циклу або сезону.

При оцінці точності декількох прогнозів потрі-
бен спосіб агрегування. Якщо прийняти середнє 
арифметичне, тоді слід використовувати середню 
абсолютну процентну похибку (MAPE).

Для різномасштабних випадків можна надати 
наступні рекомендації.

Незважаючи на те, що процентні помилки за-
звичай використовуються при прогнозуванні в 
реальних задачах, внаслідок несиметрії застосову-
вати їх не рекомендують. Якщо діапазон значень 
лежить в позитивній напівплощині, і в даних не-
має викидів, доцільно використовувати симетрич-
ні критерії.

Якщо дані «забруднені», тобто містять вики-
ди, доцільно застосовувати масштабні міри, такі 
як MASE, inRSE. У цьому випадку необхідно [23], 
щоб

1) горизонт прогнозування був достатнім;
2) не було однакових значень прогнозує мого 

ряду;
3) значення нормалізованого коефіцієнта не 

повинно дорівнювати нулю. 
Після розрахунку результати аналізуються щодо 

поділу на нульові помилки і наявності протиріч.
У зв’язку з тим, що на різних наборах даних ви-

ходять різні результати оцінок помилок прогнозу-
вання, при відсутності результатів попереднього 
аналізу і необхідності узагальнення методів замість 
однієї метрики прогнозування розумно викорис-
товувати певний набір метрик помилки.

Слід зазначити, що іноді в літературі зустріча-
ється порівняння моделей на основі RMSE. Таке 
порівняння в загальному випадку некоректно [15] і 
зазвичай призводить до вибору неправильної, тоб-
то не самої точної, моделі. Це обумовлено тим, що 
RMSE сильно схильна до впливу викидів (через 
квадрат у формулі). Тому в результаті використан-
ня цього критерію перевага віддається менш точ-
ним моделям, які посередньо прогнозують дані, 
але при цьому не допускають жодної великої по-
милки. Очевидно, що будь-які коефіцієнти, засно-
вані на RMSE, також будуть приводити до спотво-
рених результатів.

У зв’язку з тим, що на різних наборах даних ви-
ходять різні результати оцінок помилок прогнозу-
вання, а кожен критерій має недоліки, які можуть 
призводити до неточного визначення якості про-
гнозування, неможливо виділити один універсаль-
ний критерій. Тому розумним є використання пев-
ного набору метрик помилки.

Висновки

На цей час існує багато критеріїв оцінки ефек-
тивності вибору моделі для прогнозування часових 
рядів. Все ці критерії мають як переваги, так і не-
доліки, серед яких в першу чергу слід відзначити 
послідовність / непослідовність, чутливість до ви-
кидів, обчислювальний час тощо.

Аналіз традиційних критеріїв вибору моделі та 
помилок прогнозу показав, що вибір якісного кри-
терію залежить від мети прогнозування та наяв-
ності інформації щодо статистичних властивостей 
даних та завад.

Якщо використання інформаційних критері-
їв AIC, BIC є досить ефективним при визначенні 
структури нейромережевої моделі [36, 37], то за-
пропоновані в останній час нові критерії оціню-
вання, які поєднують статистичні та інформаційні 
критерії в одному зваженому, мають ряд суттєвих 
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недоліків, зокрема не враховують характеристик 
часових рядів та містять суб’єктивний підхід до ви-
значення вагових коефіцієнтів.

Розглянуті критерії вибору моделі аналізуються 
для прогнозування об’єму пасажиропотоку у аеро-
портах Німеччини. Отримані результати свідчать 
про те, що критерії вибору моделі на основі медіа-
ни прогнозів мають меншу мінливість, ніж інші, в 
той час як з критерії, що базуються на геометрич-
ному середньому, мають більшу мінливість. 

При прогнозування економічних рядів з ви-
користання даних з високою волатильністю до-
цільним є застосування критеріїв, що базуються 
на медіані (MdAE, MdAPE, SMdAPE, MdRAE), 
і не використовувати інформаційні критерії, які 
вводять штрафи за складність моделі та неточність 
прогнозування (AIC, BIC).
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ПОРІВНЯННЯ МЕТОДІВ ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДІВ

Стаття присвячена опису і порівнянню моделей прогнозування часових рядів і виявленню можливос-
тей застосування різних моделей для вирішення задач прогнозування з різними вихідними даними: часові 
інтервали, наявність сезонності та/або трендів. Крім цього, серед двох популярних методів прогнозування 
ARIMA і ANN проведені більш детальний огляд і практичне порівняння на прикладі реальних часових 
рядів вартості житнього хліба в Україні, визначені похибки прогнозування на короткостроковий і довго-
строковий періоди. Оцінка похибки проводилася з використанням програмної системи, представленої в 
даній статті, шляхом порівняння відхилення результатів прогнозування від реальних даних за останній 
період, що становить 1/4 вихідних даних. Згідно з отриманими результатами зроблено висновки щодо 
ефективності обох методів і потенційних можливостей їх майбутнього використання. Також пропонується 
використовувати представлену програмну систему для екстраполяції рядів в різних областях, таких як 
економіка, технічні системи, освіту, природні та соціальні системи.

ЧАСОВІ РЯДИ, ПРОГНОЗУВАННЯ, МОДЕЛЬ ПРОГНОЗУВАННЯ, ІНТЕГРОВАНА МОДЕЛЬ 
АВТОРЕГРЕСІЇ – КОВЗНОГО СЕРЕДНЬОГО, ШТУЧНІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ,  ПОРІВНЯННЯ

М.С. Широкопетлева, А.А. Пономаренко, З.В. Дудар. Сравнение методов прогнозирования временных 
рядов. Статья посвящена описанию и сравнению моделей прогнозирования временных рядов и выяв-
лению возможностей применения различных моделей для решения задач прогнозирования с различ-
ными исходными данными: временные интервалы, наличие сезонности и/или трендов. Кроме этого, 
среди двух популярных методов прогнозирования ARIMA и ANN проведены более подробный обзор и 
практическое сравнение на примере реальных временных рядов стоимости ржаного хлеба в Украине, 
определены погрешности прогнозирования на краткосрочный и долгосрочный периоды. Оценка по-
грешности проводилась с использованием программной системы, представленной в данной статье, 
путем сравнения отклонения результатов прогнозирования от реальных данных за последний период, 
составляющий 1/4 исходных данных. Согласно полученным результатам сделаны выводы относитель-
но эффективности обоих методов и потенциальных возможностей их будущего использования. Также 
предлагается использовать представленную программную систему для экстраполяции рядов в различных 
областях, таких как экономика, технические системы, образование, природные и социальные системы.

ВРЕМЕННЫЕ РЯДЫ, ПРОГНОЗИРОВАНИЕ, МОДЕЛЬ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ, ИНТЕГРИ-
РОВАННАЯ МОДЕЛЬ АВТОРЕГРЕССИИ – СКОЛЬЗЯЩЕГО СРЕДНЕГО, ИСКУССТВЕННЫХ 
НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ, СРАВНЕНИЕ

Mariya Shirokopetleva, Oleksandr Ponomarenko, Zoya Dudar. Comparison of time series forecasting methods. 
The article is devoted to the description and comparison of time series forecasting models and identifying the pos-
sibilities of using various models for solving forecasting problems with different initial data: time intervals, presence 
of seasonality and / or trends. In addition, among the two popular ARIMA and ANN forecasting methods, a more 
detailed review and practical comparison was made using the example of real time series of the cost of rye bread 
in Ukraine, forecast errors for the short and long term were identified. The estimation of the error was carried out 
using the software system presented in this article by comparing the deviation of the prediction results from the 
real data for the last period, which is 1/4 of the original data. According to the results obtained, conclusions were 
drawn regarding the effectiveness of both methods and the potential possibilities of their future use. It is also pro-
posed to use the presented software system for extrapolating series in various fields, such as economics, technical 
systems, education, natural and social systems.

TIME RANGES, FORECASTING, MODEL OF FORECASTING, AUTOREGRESSIVE INTEGRATED 
MOVING AVERAGE, ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS, COMPARISON

Вступ

Прогнозування передбачає майбутні події на 
основі даних минулого чи теперішнього часу. Цей 
процес описує наукове дослідження перспектив 
розвитку для будь-якого процесу. І найчастіший 
спосіб представляти ці процеси — використання 
часових рядів.

Часові ряди — це послідовність деяких значень 
вимірювань, упорядкованих за їхнім виглядом в 
інтервалі часу. У часовому ряді є два обов’язкові 

елементи: відмітка часу і значення, пов’язане 
з ним.

1. Класифікація часових рядів

Існує багато типів класифікації часових рядів. 
Вони можуть бути розділені за часом, за частотою 
отримання значень часових рядів, за балансом між 
стабільним середнім рівнем тощо.

Також часові ряди можна розділити за часовим 
горизонтом прогнозування. Прогнози можуть бути 
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короткостроковими, середньостроковими або дов-
гостроковими. Однак у цьому питанні є важливе 
уточнення. Діапазони тривалості прогнозів і навіть 
їх кількість відрізнятимуться від завдання до за-
вдання. Це означає, що різні часові ряди матимуть 
власний, відмінний від інших, класифікацію три-
валості дії.

Говорячи про часові ряди, слід розрізняти кон-
цепцію методу прогнозування та модель прогнозу-
вання, які є подібними через їх співвідношення.

Метод прогнозування описує порядок дій, що 
необхідно зробити, щоб отримати модель прогно-
зування часових рядів. Також метод має викону-
вати операції, щоб оцінити якість прогнозних зна-
чень.

У той же час модель прогнозування є функціо-
нальним представленням часових рядів. Це наша 
основа для прогнозування значень майбутнього 
процесу. Загальний ітеративний спосіб побудо-
ви моделі прогнозування складається з наступних 
кроків:

1) Вибір класу загальних моделей для прогнозу-
вання часових рядів для вибраного часового гори-
зонту. Зазвичай цей клас вибирається на підставі 
минулого досвіду.

2) Вибір моделі підкласу. Для більшості моделей 
прогнозування існує безліч варіантів підмоделей. 
Цей крок вимагає більш глибокого аналізу часових 
рядів та вимог прогнозування.

3) Аналіз параметрів моделі. Для цього кроку 
потрібні дані, які дозволяють вказати атрибути мо-
делі прогнозування. Зазвичай це найбільш трудо-
містка частина роботи, тому що цей крок враховує 
багато історичних параметрів часових рядів.

4) Верифікація отриманої моделі. Часто, по-
трібно взяти одну або декілька областей, які будуть 
використовуватися для тестування прогнозу та 
оцінки точності. Елементи, які використовуються 
для перевірки, називаються контрольно-пропус-
кними пунктами.

5) Аналіз результатів. Якщо точність отриманих 
результатів на попередньому кроці є достатньою, 
то вважається, що модель готова до використання. 
В іншому випадку, можна послідовно повторити 
попередні кроки, починаючи з першого.

Існує два варіанти постановки проблеми про-
гнозування часових рядів. Перший варіант врахо-
вує дані, доступні тільки для цього часового ряду. 
Другий варіант дозволяє використовувати набори 
даних, які співвідносяться з існуючими часовими 
рядами, але взяті ззовні розглянутих рядів. За зви-
чайним підходом, ці додаткові дані також повинні 
бути представлені як часові ряди. У даній роботи 
увага буде зосереджена насамперед на часових ря-
дах без впливу зовнішніх чинників.

Як згадувалося вище, часові ряди прогнозуван-
ня вимагають визначення моделі прогнозування. 
Метою створення моделі прогнозування є ство-
рення моделі з мінімальним середнім абсолютним 
відхиленням реальної вартості від прогнозу. Наші 
розрахунки обмежені горизонтом, який також 
можна назвати часом виконання.

2. Порівняння моделей прогнозування

На основі роботи [1] можна побудувати при-
близну класифікацію методів і моделей прогнозу-
вання.

По-перше, ми розподіляємо методи прогнозу-
вання на дві групи: інтуїтивні та формалізовані ме-
тоди.

Інтуїтивні методи засновані на експертних 
оцінках. Ці методи застосовуються до систем, опис 
яких погано оформлений або не може бути форма-
лізований.

Формалізовані методи визначають математичну 
залежність, яка дозволяє прогнозувати майбутнє 
значення процесу, тобто побудувати модель про-
гнозування.

Оскільки інтуїтивні методи не можуть бути опи-
сані функціонально, будуть розглянуті лише фор-
малізовані. Тепер ми можемо описати моделі про-
гнозування. Вони також умовно можна розділити 
на дві категорії: моделі доменів та моделі часових 
рядів.

Перша група описує моделі, прив’язані до пев-
ної теми, і які не можуть бути повністю переведені 
в інші предметні області.

У той же час друга група описує моделі, які шу-
кають залежності в рамках самого процесу. Ці мо-
делі є універсальними для різних предметних об-
ластей, тобто їх загальний вигляд не змінюється в 
залежності від характеру часових рядів.

Тепер ми можемо вилучити з розгляду ще одну 
категорію і не враховувати модель предметних об-
ластей. Це безглуздо, оскільки їх кількість екві-
валентна кількості предметних областей. Тим не 
менше, ми можемо класифікувати моделі часових 
рядів. Вони знову будуть розділені на дві групи: 
статистичні моделі та структурні моделі.

Статистичні моделі описують взаємозв’язок 
між минулим та майбутнім значенням за допомо-
гою рівнянь. До них відносяться: моделі регресії 
(лінійна та нелінійна регресія), авторегресійні мо-
делі (ARIMAX, GARCH та ін.), Модель експонен-
ціального згладжування тощо.

Структурні моделі визначають однакові залеж-
ності у вигляді певної структури та правил пере-
ходу на неї. До них відносяться: моделі штучних 
нейронних мереж, моделі, засновані на ланцюгах 
Маркова, моделі моделей класифікації та регресії 
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тощо. У ряді робіт [2], [3], [4] зазначено, що на сьо-
годнішній день найбільш поширеними моделями 
прогнозування є авторегресійні моделі (ARIMAX), 
а також нейромережеві моделі (ANN). Крім цього, 
в дослідженнях [5], [6] наведені ідеї, що дозволя-
ють використовувати обидва підходи одночасно, 
наприклад, використовуючи нейронні мережі для 
розбиття даних на кластери, а ARIMA — для побу-
дови безпосередньо прогнозу часового ряду.

Слід також зазначити, що якщо модель ARIMA 
(X) давно і широко відома, нейронні мережі досі 
має безліч нерозглянутих частин, оскільки інтерес 
до них з’являється з певною періодичністю.

Однак, незважаючи на сказане вище, вже зараз 
обидві моделі показали себе, як ефективні, тому 
варто їх порівняти, для більш повного і всебічного 
розуміння предметної області.

3. Математична модель

Штучна нейронна мережа — це математич-
на модель, побудована на принципі організації та 
функціонування біологічних нейронних мереж 
— нервових клітинних мереж живого організму. З 
погляду математики це система пов’язаних і вза-
ємодіючих обчислювальних одиниць, званих не-
йронами. Простий приклад нейронної мережі по-
казаний на рисунку 1.

Рис. 1. Приклад штучної нейронної мережі (ANN)

Цей приклад ANN складається з трьох шарів: 
вхід, прихований і вихідний. Ці шари є основними 
етапами процесу роботи ІНН. Вхідний шар отри-
мує інформацію, прихований шар (або шари) об-
робляє його, а вихідний шар повертає результати.

У свою чергу, нейрон — це обчислювальна оди-
ниця, яка отримує інформацію, обчислює її та пе-
редає її далі. Вони поділяються на три основних 
типи, як і відповідні шари. Приклад нейрона пока-
заний на рисунку 2.

Рис. 2. Приклад нейрона

Як викладено вище, нейрон отримує набір сиг-
налів. Вони можуть бути або взяті ззовні, або пе-
редані іншими нейронами. Отримані значення по-
множуються на ваговий коефіцієнт. Таким чином, 
нейрон отримує всі дані в функції-суматорі, пред-
ставленій нижче:

u xi ii i

n=
=∑ ω ,                               (1)

де ω — вектор синаптичних ваг і x — вектор вхідних 
значень.

Тепер нам потрібно передати отримане значен-
ня в функцію активації. Зазвичай логістична функ-
ція (сигмоїд) та її похідні приймаються як актива-
тор. Формула (2) показує приклад такої функції:
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де x — результат функції-суматора. Значення цієї 
функції знаходиться в діапазоні від 0 до 1.

Тоді результат роботи переноситься на наступні 
пов’язані нейрони або на вихід. Подальші дії в ме-
режі можуть відрізнятися в залежності від її типу.

Приблизно нейронна мережа навчається за на-
явними даними. Проте, якщо нейронна мережа 
передає дані лише з одного зразка, вона може на-
лаштувати результати спеціально для нього. Щоб 
уникнути цієї ситуації, дані для тренувань поді-
ляються на три категорії: навчання, тестування та 
перевірки.

Навчальна група даних впливає на навчальний 
процес і служить джерелом даних для нейронної ме-
режі. Група тестування необхідна для перевірки ре-
зультатів навчання за подібними даними. У той же 
час він забезпечує належну підготовку нейронної 
мережі. Група підтвердження/перевірки потрібна 
як остаточний тест мережі. Вона вступає у гру, коли 
розробник неодноразово задоволений результатами 
проходження навчань та тестування зразків.

Для створення зразків вихідні дані можна роз-
ділити на декілька частин у різних пропорціях. Це 
дає змогу мати дані одного типу, які не спричинять 
впливу на мережу через часте виникнення в проце-
сі навчання.
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Звичайно, кожне завдання вимагає свого підхо-
ду та точності, однак, правило ділення «70/20/10» 
часто використовується на практиці. Сімдесят від-
сотків даних потрапляє на навчання, двадцять на 
тест, а десять відсотків залишаються на останньому 
контрольній точці — перевірка.

Тепер, зрозумівши основи побудови та навчан-
ня ANN, ми проаналізуємо метод ARIMA.

Модель ARIMA, вона ж інтегрована модель ав-
торегресії –ковзногосереднього або модель Бокса-
Дженкінса, є узагальненням ARMA-моделі і додає 
до даної моделі складову інтеграції. Найбільш про-
стим способом для розбору даної моделі буде роз-
биття її за складовими акроніма.

AR — авторегресія. Дана складова являє собою 
модель часових рядів, в якій поточне значення ча-
сового ряду лінійно залежить від попередніх зна-
чень цього ж ряду. Формула авторегресії порядку p 
виглядає, як:

X c a Xt i t i ti

p= + +−=∑ є
1

,                    (3)

де ai  — параметр моделі, він же, коефіцієнт 
авторегресії (визначається через систему рівнянь), 
єt  — білий шум, c — постійна.

При використанні моделі авторегресії необхід-
но визначити порядок p і кількість рівнянь, необ-
хідне для максимально точного прогнозу за допо-
могою коефіцієнтів авторегресіі.

I — інтеграція. При прогнозуванні часового 
ряду Z(t) може виникнути ситуація, що прогноз 
буде точнішим і простіше при роботі не з самим 
процесом Z(t), а з його зміною, тобто, в такому ви-
падку, ми отримаємо часової ряд

Z t Z t Z t( ) = ( ) − −( )1 ,                        (4)

Після цього, ми так само використовуємо мо-
дель авторегресії.

Також варто відзначити дві деталі. Застосовувати 
прийом з інтеграцією можна двічі, отримуючи та-
ким чином інтеграцію другого порядку. Однак, в 
той же час, варто відзначити, що брати порядок 
більше другого не має сенсу.

Крім цього, в разі наявності у ряду періодич-
ності, наприклад, добової або годинної, то різниця 
рядів можна отримувати з урахуванням періоду. В 
такому випадку, для прикладу тимчасового ряду з 
похвилинними вимірами, формула може вигляда-
ти як:

Z t Z t Z t( ) = ( ) − −( )60 ,                   (5)

MA – ковзне середнє. Дана модель використо-
вує залежність між наглядом і залишкової помил-
кою від моделі ковзногосереднього, застосованої 
до спостережень, що містить викиди. Під викида-
ми в даному випадку маються на увазі «піки» і «за-
падини», що вибиваються із загального фону тим-
часового ряду.

Використання моделі ковзногосереднього обу-
мовлено як раз згладжуванням подібних подібних 
ділянок. Формула простого ковзного середнього 
порядку n має вигляд:

SMA
n

pt t ii

n= −=

−∑1
0

1
,                          (6)

де pt i−  — значення вихідної функції в точці t-i,  
n — кількість значень вихідної функції для роз-
рахунку ковзногосереднього, її також називають 
згладжуючим інтервалом.

Таким чином, дізнавшись структуру і осно-
вні закономірності, що лежать в основі методів 
ARIMA і ANN, ми можемо провести їх практичне 
порівняння на тимчасових рядах.

4. Експериментальне порівняння результатів 
прогнозування з використанням методів  

ARIMA та ANN

Як приклад візьмемо щомісячний тимчасової 
ряд вартості тонни житнього хліба з України в про-
міжку від січня 2012 року до жовтня 2018. Його зо-
бражено на рисунку 3.

Рис. 3. Часовий ряд вартості хліба за тонну

Для побудови прогнозу часового ряду возполь-
зуемся моделлю ARIMA з наступними параметра-
ми: ARIMA (p, d, q) = ARIMA (5, 1, 0), де p — кіль-
кість спостережень за затримкою, включених в 
модель, також називається порядком запізнюван-
ня, d — кількість раз, коли необроблені спостере-
ження будуть диференційовані, також називається 
ступенем діффереціаціі, q — розмір вікна ковзної 
середньої, також званий порядком ковзної серед-
ньої. На малюнку 4 представлений прогноз остан-
ніх 12 місяців часового ряду.

Таблиця 1 наводить порівняння очікуваних і ре-
альних значень часового ряду. Помилка прогнозу-
вання обчислюється як:

E
v v

v
=

−( )реал ожид

реал

,                                    (7)

Широкопетлєва М.С., Пономаренко О.А., Дудар З.В. 
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Рис. 4. ARIMA-прогноз останніх 12 місяців часового ряду

Таблиця 1 

Порівняння та похибка ARIMA-методу

Значення 
місяця

Реальне 
значення 

( vреал )

Прогнозоване
Значення

( vожид )

Похибка 
прогнозу

(E)

11/2017 11255,30 11160,634571 0,008411

12/2017 11282,61 11388,754791 −0,009408

01/2018 11458,82 11344,667999 0,009962

02/2018 11502,31 11606,377510 −0,009048

03/2018 11533,98 11583,260397 −0,004273

04/2018 11533,98 11611,704373 −0,006739

05/2018 11582,67 11609,905483 −0,002351

06/2018 11663,32 11654,096395 0,000791

07/2018 11735,57 11756,559486 −0,001789

08/2018 11897,85 11828,813015 0,005802

09/2018 12368,51 12026,622196 0,027642

10/2018 12478,97 12582,273452 −0,008278

Тепер проведемо аналогічні обчислення для 
часового ряду за допомогою штучних нейронних 
мереж. Для аналізу даних за допомогою нейронної 
мережі скористаємося типовою тришаровою мере-
жею з одним прихованим шаром. Результати аналі-
зу можна побачити на рисунку 5.

Рис. 5 ANN-прогнозування останніх 12 місяців  
часового ряду

Числові результати роботи, реальні значення та 
похибку штучної нейронної мережі сформульова-
но у таблиці 2.

Таблиця 2

Порівняння та похибка ANN-методу.

Значення 
місяця

Реальне 
Значення

( vреал )

Прогнозоване 
значення
 ( vожид )

Похибка 
прогнозу

(E)

11/2017 11255,30 11240.233434 0,001339
12/2017 11282,61 11270.412341 0,001081
01/2018 11458,82 11495.942533 −0,003239
02/2018 11502,31 11573.437618 −0,006184
03/2018 11533,98 11566.127683 −0,002787
04/2018 11533,98 11592.643498 −0,005086
05/2018 11582,67 11624.876249 −0,003644
06/2018 11663,32 11691.359675 −0,002404
07/2018 11735,57 11703.135786 0,002763
08/2018 11897,85 11982.138124 −0,007084
09/2018 12368,51 12217.165807 0,012236
10/2018 12478,97 12322.415602 0,012545

Бачимо, що абсолютна похибка прогнозу для 
ARIMA-прогнозу дорівнює 0,007875, а для ANN-
прогнозування — 0,005033, що є припустимим від-
хиленням при прогнозуванні.

5. Опис прототипу веб-системи прогнозування 

Для розробки веб-системи використовано кілька 
технологій, частина з яких взяла на себе відображен-
ня контенту, частина займається зв’язком з інши-
ми складовими програмної системи. Для розробки 
серверної частини використано Django Framework. 
Взаємодія між клієнтом та сервером відбувається 
через HTTPS-з’єднання. Для опису моделей про-
гнозування використовуються біблотеки:

– numpy — розширення мови Python, що до-
дає підтримку великих багатовимірних масивів і 
матриць, разом з великою бібліотекою високорів-
невих математичних функцій для операцій з цими 
масивами;

– scipy — відкрита бібліотека високоякісних 
наукових інструментів для мови програмування 
Python;

– skikit.learn — безкоштовна бібліотека машин-
ного навчання для Python, 

– pandas — популярна бібліотека для обробки і 
аналізу даних;

– matplotlib — бібліотека на мові програмування 
Python для візуалізації даних двовимірної (2D) гра-
фікою (3D графіка також підтримується);

– pillow — бібліотека, призначена для роботи з 
растровою графікою. 

Основним компонентом даної системі є сервер-
на частина. В якості СУБД було обрано PostgreSQL. 
Дана система є популярним рішенням, з великою 
підтримкою та документацією. Модульний рівень 
містить основні класи, що описують бізнес-модель.

Для виклику методів використовується REST 
API, створене за допомогою django-rest-framework, 
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яке допомогає обробляти потік даних по протоколу 
HTTP.

Сервер розподілений  на кілька рівнів, що 
пов’язані між собою. До рівнів додатку входять: 
власне рівень API, бізнес-рівень, рівень доступу до 
бази даних.

Для розробки сайту було використано стан-
дартний набір технологій: HTML, CSS, JS, JQuery, 
AJAX.

На рис.6 наведено сторінку з критичними від-
хиленнями прогнозу, його середньоквадратична 
похибка та додаткові дані, залежно від методу (зна-
чення коефіцієнту згладжування,  тощо).

На рисунку 7 продемонстровано відносні по-
хибки кожного з методів на кожному кроці ство-
рення прогнозу, зведені у єдину таблицю. Під 
даною таблицею приведено значення середньо- 

Рис. 6. Приклад вікна детальних результатів прогнозу завантаженого ряд

Рис. 7. Приклад вікна похибок прогнозів

Широкопетлєва М.С., Пономаренко О.А., Дудар З.В. 
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квадратичного відхилення (RMSE) для кожного  
з методів.

Дана версія проекту надає змогу завантажити 
числовий ряд у форматі .csv, на основі яких, піс-
ля аналізу будуть створені прогнози за допомогою 
трьох методів. Окрім цього, отримані графіки мож-
на завантажити для подальшого аналізу.

Висновки

В межах даної роботи були розглянуті та про-
аналізовані такі методи прогнозування часових 
рядів, як ARIMA і ANN. Продуктивність обох ме-
тодів була перевірена на однакових часових рядах. 
Результати показали, що і модель ARIMA, і модель 
ANN можуть досягти гарного прогнозу при за-
стосуванні до реальних проблем і, таким чином, 
можуть ефективно використовуватися для задач 
прогнозування. Також, варто відзначити, що не-
йромережева модель має більш високу точність 
прогнозу на проміжках часу, найбільш близьких до 
вихідних даних, в той же час, модель ARIMA і, від-
повідно, споріднені з нею, краще визначають на-
прямок і значення прогнозу на «далеких ділянках» 
часових рядів, і таким чином, добре себе показують 
для довгострокового прогнозування.

Отримані результати дозволяють висунути ідеї 
про використання обох моделей одночасно, що 
може компенсувати недоліки кожної з них. В пер-
шу чергу, моделі можуть бути використані окремо, 
для більш точного прогнозування значень на необ-
хідний часовий проміжок. Також, через різницю 
у результатах можна висунути ідеї про поєднання 
вищезазначених методів. В першу чергу, можна ка-
зати про використання обох методів з врахуванням 
розгляду лише певних періодів в кожному з них. 
Однак, існує більш цікава альтернатива. Один з 
методів (зазвичай, штучні нейронні мережі) можна 

застосувати для вирішення задачі кластеризації, 
що дозволить краще виокремити діапазони для 
прогнозування. А після цього, до отриманих набо-
рів даних використати ARIMA-прогнозування.
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Виявлення вузликів легкого  
на цифрових медичних зображеннях

Дана робота представляє дослідження, в якому розглядаються питання цифрової обробки та аналізу 
медичних зображень. В якості медичних зображень розглянуті зображення легкого людини, які отримані 
за допомогою комп’ютерної томографії. Запропоновано процедуру виявлення вузликів легкого. Це до-
помагає проведенню діагностики захворювання раку легенів. Показана працездатність й ефективність 
запропонованої процедури.

Вузлики легкого, цифрове зображення, енергетичний рівень, нейронна 
мережа, комп’ютерна томографія, очаг ураження. 

Putyatin Ye., Orobinskyi P., Lyashenko V. Detection of lung nodules on digital medical images. This paper 
presents a study that addresses the issues of digital processing and analysis of medical images. As the medical 
images considered human lung images that are obtained by computer tomography. Procedure for detecting lung 
nodules considered. This helps to conduct the diagnosis of lung cancer disease. The efficiency and effectiveness 
of the proposed procedure is shown. 

Nodules of the lung, digital image, energy level, neural network, com-
puted tomography, lesion focus.

Путятин Е., Оробинский П., Ляшенко В. Обнаружение узелков легкого на цифровых медицинских изо-
бражениях. Данная работа представляет исследование, в котором рассматриваются вопросы цифровой 
обработки и анализа медицинских изображений. В качестве медицинских изображений рассмотрены 
изображения легкого человека, которые получены при помощи компьютерной томографии. Предложе-
на процедура обнаружения узелков легкого. Это помогает проведению диагностики заболевания рака 
легких. Показана работоспособность и эффективность предложенной процедуры.

Узелки легкого, цифровое изображение, энергетический уровень, нейрон-
ная сеть, компьютерная томография, очаг поражения.

Вступ

Обробка зображень є одним з поширених на-
прямів пізнання оточуючого нас середовища. Цей 
напрям пізнання застосовується у різноманітних 
інформаційних системах не тільки для аналізу на-
явної інформації, а й для отримання додаткових 
даних [1, 2]. Такі додаткові дані здатні розширити 
розуміння досліджуваного, вірно оцінити наявну 
інформацію. Отже, обробка зображень є потуж-
ним інструментом з аналізу даних. При цьому та-
кий інструмент сприяє дослідженню тих процесів 
та явищ, які досить складно виявити за допомогою 
звичайного людського зору.

Основу застосування різноманітних методів та 
підходів щодо обробки зображень визначає, на-
самперед, фіксація досліджуваного (процесу, яви-
ща, об’єкту) за допомогою різноманітних систем та 
перетворення такої інформації у цифровий образ, 
який й визначає певне цифрове зображення. Серед 
окремих систем з отримання цифрових зображень 
досліджуваного слід вказати [3, 4]:

–	 фотографування або відео фіксацію;
–	 застосування даних ультразвукового аналізу;

–	 впровадження комп’ютерної томографії або 
позитронно-емісійної томографії;

–	 світової або електронної мікроскопії тощо.
У той же час серед окремих напрямів пізнання 

оточуючого нас середовища, на підставі обробки 
та аналізу цифрових зображень, варто виділити 
цифрові медичні зображення. Тобто, це цифрові 
зображення що пов’язані з відображенням та до-
слідженням різноманітних медичних процесів, які 
спрямовані на вивчення можливих хвороб людини 
або їх попередження. Цифрові медичні зображен-
ня дозволяють проводити поглиблене дослідження 
організму людини, вивчати динаміку його функ-
ціонування та проводити діагностику можливих 
захворювань на ранніх стадіях їх розвитку. Таким 
чином, цифрові медичні зображення – це спеці-
альні зображення, які вимагають застосування й 
окремих методів щодо їх обробки відповідно до 
предметної області, яка не лише визначає джерело 
формування відповідного цифрового медичного 
зображення, але й обумовлює присутність специ-
фічних ознак розуміння відповідної інформації.

Останнім часом серед цифрових медичних зо-
бражень особливої уваги заслуговують зображення 
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легень людини. Це пов’язано із необхідністю по-
передження такої хвороби як рак, яка набуває зна-
чного поширення.

1. Виявлення вузликів легень  
як об’єкт дослідження

Цифрове зображення легень людини, зазвичай, 
отримується за допомогою комп’ютерної томогра-
фії (КТ). Потім до таких цифрових зображень за-
стосовуються різноманітні методи з метою їх об-
робки та виявлення необхідної для дослідження 
інформації. У нашому випадку об’єктом такого 
дослідження є злоякісні вузлики що пов’язані з 
первісними пухлинами або метастазами. Тож важ-
ливість діагностики ранніх первинних пухлин ле-
генів, виявлення легеневих вузликів має вирішаль-
не значення.

У працях [5-7] надається докладний аналіз ме-
тодів, які застосовуються для виявлення вузликів 
легень. Зокрема в дослідженні [5] робиться наголос 
на порівняльній оцінці щодо упровадження різно-
манітних методів виявлення вузликів легень. Так 
для цього можуть бути застосовані такі підходи та 
методи, що засновані на:

–	 методології опорних векторів;
–	 застосуванні спеціалізованих функцій для 

виявлення вузликів;
–	 ідеології багатошарового персептрону.
Для визначення достовірності отриманих ре-

зультатів в роботі [7] застосовується метод експерт-
них оцінок, який дозволяє порівняти упроваджені 
підходи щодо виявлення вузликів легень. Також 
методологія експертних оцінок застосовується для 
покращення вище згаданих підходів щодо іденти-
фікації таких вузликів.

В дослідженні [8] виявлення потенційно важли-
вих зон для діагностики захворювання легень здій-
снюється на підставі нормалізації вхідних даних, 
класифікації потенційних зон ураження легень за 
допомогою методів статистичного аналізу. 

Разом з цим в роботі [9] для аналізу цифрових 
зображень легкого застосовується методологія 
вейвлет аналізу. Після чого розраховуються такі 
статичні атрибути як: автокореляція, ентропія, 
контраст та енергія. Надалі ці атрибути складають 
основу для побудови класифікатора імовірних ура-
жень легкого та визначення найбільш небезпечних 
вузликів легкого.

Значна кількість досліджень робить наголос на 
упровадженні автоматичних методів діагностики 
захворювань легень людини та упровадженні пев-
ної класифікації таких захворювань, де також ви-
користовується методологія експертних оцінок. 
Прикладом такого дослідження слід вказати праці 
[10, 11].

Не менш важливим питанням при обробці циф-
рових зображень легень є застосування методології 
нейронних мереж. При цьому це може бути засто-
сування:

–	 штучної нейронної мережі [12], яка заснова-
на на поглибленому навчанні стосовно медичної 
візуалізації;

–	 загортальної нейронної мережі [13], яка до-
зволяє враховувати наявні особливості виявлення 
вузликів легких (клас вузликів, форму вузликів 
тощо).

Однак незважаючи на таку наявність різнома-
нітних досліджень з приводу встановленої про-
блематики питання існують все ж таки деякі ас-
пекти, які потребують особливого ставлення до їх 
розв’язання. Насамперед це виявлення вузликів 
легень у складних місцях їх потенційного розта-
шування. Іншим питанням є зменшення кількості 
помилкових спрацювань задіяного підходу щодо 
розв’язку відміченого питання дослідження. Тож, 
саме у підсумку й визначає основні проблемні пи-
тання даного дослідження.

2. Набір зображень КТ легень як база  
для проведення досліджень

Отже у даній статті ми будемо розглядати циф-
рові зображення легень людини, які отримані в 
процесі процедури КТ з метою ідентифікації по-
тенційних зон можливих захворювань. Для іден-
тифікації таких зон ми створюємо бібліотеку різ-
них зображень легень людини. Далі на підставі 
оцінок експертів ми вибираємо ті зображення, на 
яких представлені характерні патологічні області 
ураження легких. Серед таких зображень ми та-
кож обираємо (за допомогою експертів) найбільш 
складні патологічні області. До таких, найбільш 
складних патологічних зон ураження легень ми 
відносимо осередки складної локалізації таких зон 
на зображенні [14]. При цьому ми розглядаємо ті 
зони, які зосереджені поблизу плеври або судин. 

Приклад зображення легкого зі складною пато-
логією в локалізації можливих осередків ураження 
поблизу плеври або судин подані на рис. 1 (зокре-
ма, це утворення біля судин, які помилково можна 
прийняти за судини). Це півтонові зображення в 
діапазоні зміни точок яскравості від 0 до 255.

Отже, ми можемо говорити про необхідність 
вирішення досить таки складного завдання, так як 
потенційні зони ураження легень необхідно іден-
тифікувати на тлі природних перешкод – плеври 
або розгалуженої мережі судин. Тобто, основним 
завданням даного дослідження є ідентифікації 
складних зон ураження легень поблизу плеври і су-
дин.
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Рис. 1. Приклади складної патології щодо локалізації 

імовірних зон ураження легень

У той же час для ідентифікації таких зон потен-
ційного ураження легень, як показав попередній 
аналіз літературних джерел, необхідно викорис-
товувати декілька різних процедур обробки від-
повідного цифрового зображення. Тож, окремим 
питанням даного дослідження постає визначення 
такої послідовності обробки цифрового зображен-
ня легень.

Рішення відмічених вище завдань даного до-
слідження передбачається на основі використання 
ряду процедур обробки зображень легень, отрима-
них в результаті КТ. При цьому однією зі складових 
загальної послідовності обробки цифрового зобра-
ження легенів є використання ідеології нейронних 
мереж. Дане зауваження засновано на загальних 
підходах виявлення вузликів легень, що відмічають 
у свої працях різні науковці [5, 12, 13].

3. Енергетичні рівні зображення як вхідні дані  
для ідентифікації вузликів легких

З метою реалізації певного алгоритму для вияв-
лення вузликів легкого на його цифровому зобра-
женні необхідно, насамперед, мати деяку вхідну 
інформацію. Внаслідок того, що потенційні вуз-
лики можуть бути помилково ідентифіковані як 
частина плеври або судин ми пропонуємо перейти 
до сукупності енергетичних рівнів вхідного зобра-
ження B . 

Під енергетичним рівнем будемо розуміти не-
змінність структури досліджуваного вхідного зо-
браження незалежно від значень заздалегідь визна-
ченого порогу яскравості для його окремих точок. 

Тобто, енергетичним рівнем будемо називати 
відрізок імовірних значень яскравості, де для двох 
будь-яких відмінних значень яскравості що нале-
жать цьому відрізку, їх функції бінаризації є одна-
ковими.

Такий перехід дозволяє запровадити процедуру 
розкладання вхідного зображення на окремі енер-
гетичні рівні, з визначенням областей інтересу 
для кожного такого рівня. У підсумку такий підхід 

сприяє підкресленню особливостей при виявленні 
вузликів легень порівняно з зображенням плеври 
або судин на відповідних медичних зображеннях.

Під функцією бінаризації ми будемо розуміти 
певну функцію, яка на вхід приймає інформацію 
про значення яскравості окремої точки зображен-
ня та її сусідніх точок, а повертає на виході або 0, 
або 1. Тоді, вхідне півтонове зображення може бути 
розбите на h  енергетичних рівнів Ei ( i h=1, ), де де-
який енергетичний рівень являє собою:

E a b Y z Y z z z z( , ) ( ) ( ) , |= = ′ ∀ ′ ∈{
∈[ ] ′ ∈ ′ ′[ ] ′ ′[ ] ⊂ [ ] [ ] ⊂ [ ]}a b z a b a b a b a b, , , , , , , , ,0 255 ,  (1)

функція бінаризаціїї Y  може мати наступний ви-
гляд [15]:
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де mz  – околиця точки z  з різними рівнями 
яскравості, які  знаходяться у діапазоні z a bj j∈ , ,  
j k=1, , k  – кількість енергетичних рівнів для 

вхідного зображення B  ( )k h∈ , p  – припусти-
ме значення порогу для проведення процедури 
бінаризації, σ( )z – середньоквадратичне відхилення 
значень рівнів яскравості зображення в околиці mz  
точки z .

Тоді слід вказати, що функція бінаризації ви-
значає певну множину енергетичних рівнів для 
вхідного зображення B :

B E
Y i → { } .                                     (3)

На рис. 2 (в якості прикладу) наведені окремі 
енергетичні рівні для зображення рис. 1а з різними 
параметрами бінаризації.

З метою знаходження енергетичних рівнів бу-
дується гістограма значень яскравості точок до-
сліджуваного зображення, яка оцінюється на 
підставі одношарової нейронної мережі. Тоді ре-
зультатом такої процедури є вектор значень поро-
гів для об’єднання енергетичних рівнів досліджу-
ваного зображення у наступному вигляді:

E e e e e e ek k= [ ] [ ] [ ]( )10 11 20 21 0 1, , , ,..., , ,                (4)

де k  – кількість енергетичних рівнів, ek 0 – нижня 
межа значення порогу k -енергетичного рівня,  
ek1  – верхня межа значення порогу k -енергетич-
ного рівня. 

На кожному енергетичному рівні за допомогою 
ймовірнісної сегментації визначається потенційна 
область інтересів зон ураження легень.
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Рис. 2. Приклади енергетичних рівнів  
для зображення наведеного на рис. 1а –  

а) z ∈[ ]50 75, ; б) z ∈[ ]100 150, ; в) z ∈[ ]180 220,

На рис. 3 наведено приклади побудови гістограм 
для окремих енергетичних рівнів (рис. 3а та рис. 3б) 
для зображення на рис. 1б, зображення областей 
потенційного інтересу після застосування ймовір-
нісної сегментації на основі побудованих гістограм 
для окремих енергетичних рівнів (рис. 3в).

 
а                                                   б

                                               
в 

Рис. 3. Приклад побудови гістограм для енергетич-
них рівнів (рис. 3а та рис. 3б) та зображення областей 
потенційного інтересу після застосування ймовірнісної 
сегментації на основі побудованих гістограм (рис. 3в)

Після отримання областей потенційного інтер-
есу для окремих зон ураження легень ми застосову-
ємо до таких даних загортальну нейронну мережу 
з метою встановлення форми областей інтересу. 
Якщо відповідна форма визначена як конгломе-
рат, то ми робимо розбиття такого конгломерату 
шляхом визначення ознак його форми на основі 
багатовимірного нормального розподілу. Так від-
бувається до тих пір, поки на виході класифікатора 
бракуватиме жодного конгломерату. 

4. Ідентифікація потенційних зон ураження легкого

Для ідентифікації потенційних зон ураження 
легкого ми використовуємо двошарову нейронну 
мережу (с одним прихованим шаром) [16]. На вхід 
такої мережі подаються дані щодо форми, класу 
форми, наявності меж та положення потенційної 
зони на зображенні легкого. На виході ми отримує-
мо ймовірність приналежності досліджуваної зони 
до потенційно небезпечної.

f x w w w x w wi j ij i
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0
1
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ϕ ,         (5)

де x  – компоненти вхідного вектора, x Rn∈ , 

w w w i m w w j ni j=   =   =( )0
2 2

0
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 w w w wi j0
2 2

0
1 1( ) ( ) ( ) ( ), , ,  – 

набір невідомих параметрів, які оцінюються,  ϕ  – 
функція активації нейрону, m  – кількість нейронів, 
n  – розмірність вектору x .

Для проведення даного дослідження ми ви-
користовували декілька різних функцій активації 
[16]:

сигмоїдальна функція:
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s

s
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+1
,                                 (6)

експоненціальна лінійна функція:
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тангенс функція:
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вигнута тотожна функція:

ϕ( )s
s

s=
+ −

+
2 1 1

2
.                       (9)

Для уникнення надлишкових змінних, попере-
днє навчання було зроблено за допомогою мініміза-
ції по w  квадратичної помилки і негладкого функ-
ціоналу для згладжування такої помилки [16, 17].

З метою прискорення роботи описаної вище 
процедури для ідентифікації потенційних осе-
редків ураження легкого ми також пропону-
ємо об’єднати різні нейронні мережі в єдину 

Виявлення вузликів легкого на цифрових медичних зображеннях
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згортально-рекурсивну нейронну мережу з 7 при-
хованими шарами – СРН-7СТ. За допомогою цієї 
мережі, в кінцевому підсумку і була встановлена 
багатофакторна модель для визначення зон потен-
ційного ураження легенів.

5. Отримані результати та їх обговорення

Окремі результати роботи пропонованого під-
ходу наведено на рис 4. На рис. 4а та рис. 4б потен-
ційно небезпечні вузлики легкого позначено жов-
тим підписом. На рис. 4в потенційно небезпечний 
вузлик легкого виділено зеленим кольором.

Достовірність отриманих результатів було узго-
джено з галузевими експертами, які мають зна-
чний досвід у виявленні потенційно небезпечних 
вузликів легкого.

а                                                  б 

 
в 

Рис. 4. Результати застосування процедури СРН-7СТ 
щодо визначення потенційно небезпечних  

вузликів легкого

Реалізація пропонованої процедури виявлення 
потенційних зон ураження легень була проведена 
для бази даних КТ легенів по 2400 зображенням.  
В результаті у 320 пацієнтів було виявлено 5340 ле-
геневих вузликів різного розташування:

•3390 легеневих вузликів мали внутріпаренхі-
мальное розташування (63,5%), 

•1080 мали субплевральних розташування 
(20,2%), 

•870 легеневих вузликів були периваскулярні 
(16,3%).

Ми також дослідили ефективність застосування 
різних функцій активації нейронної мережі з точ-
ки зору отримання більш достовірних результатів 

щодо виявлення вузликів легкого. Такі дані наве-
дено у таблиці 1.

Таблиця 1

Порівняльні результати застосування процедури  
СРН-7СТ щодо визначення потенційно небезпечних 
вузликів легкого відповідно до застосування різних 

функцій активації нейронної мережі
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Аналіз даних табл. 1 показує, що найбільш 
ефективною, з точки зору імовірності виявлення 
вузликів легкого та зменшення хибних спрацю-
вань, виявляється сигмоїдальна функція активація 
нейронної мережі. На другому місці за ефектив-
ність розв’язку поставленого завдання виявляється 
тангенс функція активація нейронної мережі. 

Поряд з цим в дослідженні [18] пропонується 
процедура що базується на застосуванні оптималь-
ної нейронної мережі та яка визначає точність ви-
явлення вузликів на рівні 94,56%.

Також варто зазначити, що певним обмежен-
ням для виявлення зон ураження легень є розмір 
таких зон. Такі зони не повинні бути меншими за 2 
мм. Порівнюючи це значення з іншими досліджен-
нями варто відмітити перевагу нашої процедури 
СРН-7СТ. Наприклад, у дослідженні [10] таке об-
меження визначається розміром потенційної зони 
ураження на рівні 3-4 мм.

Путятін Євгеній, Оробінський Павло, Ляшенко Вячеслав
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Висновки

Результати досліджень показали, що завдан-
ня ідентифікації точок потенційних зон уражен-
ня легень є досить таким складним процесом. 
Відмічено, що такий процес вимагає застосування 
різних процедур обробки, перетворення та аналізу 
вхідних даних. Тож з метою розв’язку поставле-
ного завдання дослідження ми використовували 
процедури розкладання вихідного зображення 
на енергетичні рівні та бінаризації вихідного зо-
браження, методологію нейронних мереж. Кожен 
етап пропонованої процедура було використано 
для розв’язку конкретного питання загальної зада-
чі ідентифікації точок потенційних зон ураження 
легенів. Як результат запропонована узагальнена 
процедура ідентифікації точок потенційних зон 
ураження легень, яка заснована на застосуванні 
згортально-рекурсивної нейронної мережі з 7 при-
хованими шарами. Проведено апробацію запропо-
нованої процедури з різними функціями активації 
нейронної мережі. Отримані результати свідчать 
про практичність,  достовірності та доцільність за-
стосування пропонованого для ідентифікації зон 
ураження легенів.
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МЕТОД ПІДТРИМКИ УПРАВЛІНСЬКИХ РІШЕНЬ В УМОВАХ  
НЕВИЗНАЧЕНОСТІ НА ОСНОВІ ТЕМПОРАЛЬНИХ ЗНАНЬ 

Розглянуто проблему підтримки управлінських рішень в умовах невизначеності щодо об’єкту та про-
цесу управління. Невизначеність щодо об’єкту управління характеризуються неповнотою інформації про 
його стан. Невизначеність щодо процесу управління характеризується неповнотою формальних знань 
про цей процес внаслідок використання неформалізованих знань «за замовчуванням» при прийнятті 
управлінських рішень. Виділено ключові характеристики комплексного управлінського рішення як 
такого, що містить у собі всі альтернативи вибору послідовності дій із усунення поточної проблемної 
ситуації. Запропоновано темпоральну модель комплексного управлінського рішення, яка містить тем-
поральні правила, що дозволяють оцінити можливі переходи між станами об’єкту управління, і, на цій 
основі, вибрати одну із альтернатив управлінського рішення. Запропоновано метод підтримки управ-
лінських рішень в умовах невизначеності на основі темпоральних знань. Метод забезпечує  підвищення 
ефективності підтримки прийняття управлінських рішень за рахунок ітеративного доповнення бази 
темпоральних знань по мірі зміни стану об’єкту управління.

УПРАВЛІНСЬКЕ РІШЕННЯ, ПІДТРИМКА ПРИЙНЯТТЯ РІШЕНЬ, ТИМПОРАЛЬНА ЗАЛЕЖ-
НІСТЬ, ТИМПОРАЛЬНА БАЗА ЗНАНЬ 

Левыкин В.М., Чалая О.В. Метод поддержки управленческих решений в условиях неопределенности на 
основе темпоральных знаний. Рассмотрена проблема поддержки управленческих решений в условиях не-
определенности относительно объекта и процесса управления. Неопределенность относительно объекта 
управления характеризуются неполнотой информации о его состоянии. Неопределенность относительно 
процесса управления характеризуется неполнотой формальных знаний об этом процессе в результате 
использования неформализованных знаний «по умолчанию» при принятии управленческих решений. 
Выделены ключевые характеристики комплексного управленческого решения как такого, которое вклю-
чает в себя все альтернативы выбора последовательности действий по устранению текущей проблемной 
ситуации. Предложена темпоральная модель комплексного управленческого решения, которая содер-
жит темпоральные правила, позволяющие оценить возможные переходы между состояниями объекта 
управления, и, на этой основе, выбрать одну из альтернатив управленческого решения. Предложен метод 
поддержки управленческих решений в условиях неопределенности на основе темпоральных знаний. 
Метод обеспечивает повышение эффективности поддержки принятия управленческих решений за счет 
итеративного дополнения базы темпоральных знаний по мере изменения состояния объекта управления.

УПРАВЛЕНЧЕСКОЕ РЕШЕНИЕ, ПОДДЕРЖКА ПРИНЯТИЯ РЕШЕНИЙ, ТЕМПОРАЛЬНАЯ 
ЗАВИСИМОСТЬ, ТЕМПОРАЛЬНАЯ БАЗА ЗНАНИЙ

Levykin V.M. Chala O.V. Method of support of managerial decisions in conditions of uncertainty on the basis 
of temporal knowledge. The problem of support of managerial decisions in the conditions of uncertainty about 
object and process of management is considered. Uncertainty about the object of management is characterized 
by incomplete information about its condition. Uncertainty over the management process is characterized by in-
complete formal knowledge of this process as a result of the use of informal knowledge “by default” when making 
managerial decisions. The key features of a comprehensive management solution are highlighted as including all 
alternatives for choosing a sequence of actions to eliminate the current problem situation. The temporal model 
of the complex management solution containing temporal rules, which allows to estimate possible transitions be-
tween the states of the object of management, and on this basis, to choose one of the alternatives of the managerial 
decision is proposed. The method of support of managerial decisions in conditions of uncertainty on the basis of 
temporal knowledge is offered. The method provides an increase in the effectiveness of supporting the adoption 
of managerial decisions at the expense of the iterative addition of the base of temporal knowledge as the state of 
the object of management changes.

MANAGEMENT SOLUTION, DECISION SUPPORT, TEMPORAL DEPENDENCE, TEMPORAL 
KNOWLEDGE BASE 

Вступ

Ефективне управління організаційною сис-
темою у сучасному конкурентному середовищі 
пов’язано із виконанням частково структурованих 
знання-ємних задач у умовах невизначеності як 
щодо стану об’єкту управління, так і щодо про-
цесу управління. Такі задачі мають детерміновані 

моделі для підмножини типових варіантів реаліза-
ції. Невизначеність при використанні цих моделей 
виникає внаслідок неповноти інформації про па-
раметри організаційної системи як об’єкту управ-
ління та про зовнішні впливи на цей об’єкт.

У випадку нетипових станів та нетипових режи-
мів роботи ОУ крім невизначеності щодо об’єкту 

Математическое моделирование. Принятие решений. поиск информации
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управління виникає також функціональна й струк-
турна невизначеність щодо процесу управління. 
Остання пов’язана із використаннями керівни-
цтвом та персоналом неявних персональних знань, 
або знань «за замовчуванням». Такі знання відобра-
жають персональний досвід, мають процедурний 
характер, можуть мати протиріччя та формуються 
із явних знань внаслідок процесу інтерналізації. 

Тому реалізація управління організаційною 
системою в умовах невизначеності потребує послі-
довного вирішення задач підготовки та реалізації 
управлінських рішень. Задача підготовки рішень 
містить послідовність фаз з розпізнавання пробле-
ми та формування набору можливих управлінських 
рішень для подальшого раціонального вибору. Ця 
задача є достатньо трудомісткою і  потребує авто-
матизованої підтримки, що і визначає актуальність 
розглянутої проблеми. 

Управлінське рішення (УР) є способом 
розв’язання проблеми управління, який пред-
ставлений множиною взаємопов’язаних дій  [1]. 
Прийняття управлінських рішень полягає у виборі 
особою, що приймає рішення (ОПР) однієї із аль-
тернативних послідовностей дій для розв’язання 
певної проблеми управління [2]. 

В роботах [3, 4] розрізняють аналітичні (раціо-
нальні), а також адаптаційні та рішення на осно-
ві досвіду. Раціональні рішення використовують 
детерміновані моделі та придатні для підтримки 
структурованих задач. Адаптаційні рішення до-
датково використовують евристичні залежності 
та придатні для вирішення частково структуро-
ваних задач. Рішення на осевої досвіду базуються 
на неявних, неформалізованих  залежностях  [5] і 
використовуються як в частково структурованих, 
так і неструктурованих задачах. Підтримка рішень 
останніх двох видів зазвичай є знання-орієнтова-
ною, що потребує реалізації бази знань в системах 
підтримки прийняття рішень (СППР).

Таку базу знань потрібно постійно підтримувати 
в актуальному стані. Для її поповнення використо-
вуються комунікативні та пасивні методи інженерії 
знань. Перша група методів передбачає вилучення 
знань безпосередньо у експертів, що потребує сут-
тєвих витрат часу і не дає можливості підтримувати 
базу даних в актуальному стані [6]. 

Пасивні методи включають інтелектуальних 
аналіз текстів, даних, процесів. Вони забезпечують 
можливість автоматизованого поповнення бази 
знань на основі аналізу електронних документів та 
інформації про поведінку об’єкту управління у базі 
даних організації, що формується в результаті ро-
боти систем обробки транзакцій на оперативному 
рівні управління.

Аналіз документів та транзакцій в більшості ви-
падків не дозволяє виділити каузальні залежності, 

що відображають причини виконання тих чи ін-
ших управлінських дій у складі управлінського 
рішення. Однак такий аналіз дає можливість ви-
ділити темпоральні залежності [7,  8], які задають 
послідовності у часі управляючих дій та відповідні 
послідовності станів об’єкту управління.

Підходи до автоматизованої побудови темпо-
ральної бази знань для підтримки управління роз-
глянуто в роботах [9, 10]. Однак питання побудови 
темпоральної моделі управлінського рішення як 
знання-ємного процесу та підтримки формуван-
ня управлінських рішень з використанням темпо-
ральних  залежностей потребують подальшого роз-
гляду.

1. Постановка задачі

Метою статті є розробка знання-орієнтованого 
підходу до підтримки управлінських рішень в умо-
вах невизначеності щодо об’єкту та процесу управ-
ління на основі аналізу інформації про зміну станів 
об’єкту управління у часі.

Для досягнення цієї мети розробляється тем-
поральна модель комплексного управлінського 
рішення, а також метод підтримки управлінських 
рішень в умовах невизначеності на основі темпо-
ральних знань

2. Темпоральна модель комплексного  
управлінського рішення 

Управлінське рішення призначене для усунення 
поточної проблемної ситуації в умовах невизначе-
ності та представлено послідовністю управляючих 
дій, яка реалізує послідовність зміни станів об’єкту 
управління. В рамках єдиного терміну «управлін-
ське рішення» поєднуються як формалізовані, так і 
евристичні, а також неформалізовані послідовнос-
ті дій. 

Перші ґрунтуються на явних причинно-наслід-
кових зв’язках, мають формальний критерій оцін-
ки і тому забезпечують вибір оптимального за да-
ним критерієм управлінського рішення. 

Другі використовують відомі з практики залеж-
ності та враховують відомі обмеження у діяльності 
організації і, як наслідок, призначені для вибору 
раціонального рішення згідно відомих обмежень. 

Третій вид послідовностей управляючих дій 
будується на основі неформалізованих знань про 
об’єкт та процес управління. Ці персональні зна-
ння ОПР або кваліфікованих виконавців можуть 
враховувати як відомі причинно-наслідкові за-
лежності, поточні обмеження діяльності, а також 
додаткові контекстні залежності, отримані в ре-
зультаті досвіду. Тому в умовах неповноти інфор-
мації щодо об’єкту управління персональні зна-
ння забезпечують можливість знайти ефективне 
рішення. Тобто отримані рішення в принципі мо-
жуть бути оптимальними або раціональними і тому 
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вони широко застосовуються на практиці. Однак 
внаслідок неявного характеру цих знань їх опис у 
традиційному формальному вигляді, наприклад 
через множину причинно-наслідкових зв’язків 
пов’язаний із значними труднощами. Це утруднює 
тиражування знань про управлінські рішення для 
забезпечення автоматизованої їх підтримки.

Запропонований темпоральний підхід до по-
будови загального опису управлінських рішень 
всіх розглянутих видів полягає у використанні 
зважених темпоральних залежностей. Такі залеж-
ності визначають послідовність у часі виконан-
ня дій у складі управлінського рішення. Оскільки 
управлінські дії послідовно змінюють стан об’єкту 
управління, то вказані залежності також задають 
послідовність зміни станів ОУ у часі. Додання ваг 
до темпоральних залежностей дає можливість по-
рівнювати альтернативні варіантів управлінських 
рішень за сумою ваг.

Управлінські рішення згідно запропонованого 
темпорального підходу формуються при вирішенні 
задачі підготовки рішень шляхом виводу на тем-
поральній базі знань з урахуванням організаційної 
структури підприємства. 

Для забезпечення раціонального вибору ОПР в 
рамках даної задачі будується множина альтерна-
тивних рішень. Кожна з альтернатив  містить у собі 
послідовність управляючих дій, яка повинна забез-
печити перехід організаційної системи як об’єкту 
управління від поточного проблемного стану до 
цільового стану. Тобто початковий та кінцевий 
стани співпадають у всіх запропонованих альтер-
натив. Також для підмножини альтернатив можуть 
співпадати проміжні стани організаційної систе-
ми, які виникають внаслідок реалізації окремих дій 
у складі управлінського рішення. 

Зазначені особливості множини альтернатив-
них рішень свідчать про те, що їх слід розглядати як 
одне комплексне управлінське рішення (КУР), яке 
має декілька різних реалізацій. Для такого комп-
лексного рішення доцільно виділити ряд загальних 
властивостей, які не залежать від предметної об-
ласті.

Ці загальні властивості базуються на виділенні 
темпорального аспекту об’єкту та процесу управ-
ління.

Темпоральний аспект даних та знань фіксує 
пов’язані з ними моменти або інтервали часу, на-
приклад моменти запису цих даних, їх редагування, 
моменти фіксації стану об’єкту управління, тощо. 

Комплексне управлінське рішення, представ-
лене з урахуванням особливостей темпорального 
аспекту, має такі властивості.

По-перше, структурно комплексне рішення 
містить множину альтернативних послідовностей 

управляючих дій у часі, контекст виконання цих 
дій, а також залежності, що визначають реалізацію 
однієї з можливих послідовностей у заданому кон-
тексті. 

По-друге, контекст виконання управляючих 
дій у КУР задається через множину станів об’єкту 
управління, включаючи початковий та цільовий 
стани. Кожен із станів характеризується множи-
ною властивостей елементарних об’єктів (артефак-
тів), які входять до складу організаційної системи. 
Підмножина значень цих властивостей визначає 
контекстно-залежні умови виконання відповідної 
управляючої дії, що входить до складу управлін-
ського рішення.

По-третє, множина послідовностей переходів 
станів об’єкту управління задається у вигляді мно-
жини темпоральних залежностей між цими стана-
ми, або між управлінськими діями, кожна з яких 
привела до відповідного стану. Також темпоральні 
залежності можуть задавати контекстні зв’язки між 
станами та управлінськими діями. 

Темпоральні залежності визначають упо-
рядкованість станів об’єкту управління у часі. 
Відповідно, кожен із альтернативних варіантів 
управлінського рішення визначається множиною 
темпоральних залежностей. 

В-четвертих, кожен перехід між станами ОУ, 
заданий в КУР у вигляді темпоральної залежнос-
ті, відображає виконання однієї управлінської 
дії в рамках одного або декількох альтернативних 
управлінських рішень. 

В-п’ятих, темпоральні залежності між станами 
об’єкту управління повинні мати числову оцінку, 
яка характеризує ефективність відповідної управ-
ляючої дії у складі управлінського рішення. Така 
оцінка дає можливість порівняти альтернативні 
варіанти управлінського рішення, до складу якого 
входять вказані залежності. Тобто інтегральна чис-
лова оцінка множини темпоральних залежностей, 
що визначають один із альтернативних варіантів 
управлінського рішення, дає можливість оцінити, 
наприклад ризик переходу від поточного стану до 
цільового для вибраного рішення.

В-шостих, темпоральне представлення комп-
лексного управлінського рішення не містить се-
мантики для альтернативних послідовностей дій, 
оскільки не враховує причинно-наслідкові зв’язки 
між станами об’єкту управління. 

Формально темпоральна модель комплексного 
управлінського рішення U  має вигляд:

	 U aims s S P R L= ( , , , , , ),0 	 (1)

де s0  – початковий (проблемний) стан об’єкту 
управління; saim  – цільовий стан ОУ; S  – кінцева 
множина станів об’єкту управління, s s Saim0, ∈ ; 
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P S S⊆ ×  – множина можливих (апріорно визна-
чених або відомих із реалізованих управлінських 
рішень) переходів між станами; R   –  множина 
темпоральних правил, що визначають можливі пе-
реходи між станами для альтернативних варіантів 
управлінського рішення; L  – оцінка темпоральних 
правил, що визначає їх ваги для заданих переходів 
між станами із P . 

Кожен стан s S∈  характеризується множи-
ною значень параметрів артефактів (елементар-
них об’єктів, що входять до складу комплексного 
організаційного об’єкту управління). Прикладами 
артефактів є документи, що обробляються в орга-
нізації, обладнання, вироби, тощо. Їх параметрами 
є назва, стан, та інші властивості. Тоді s  доціль-
но розглядати як множину пар (параметр a , зна-
чення v ), причому в якості одного із параметрів 
обов’язково виступає мітка часу τ . 

Темпоральні залежності R  згідно представле-
них властивостей комплексного управлінського 
рішення можуть задавати зв’язок як між станами 
об’єкту управління в цілому, що виникають в ре-
зультат виконання управляючих дій, так і між ста-
ном контексту та управляючими діями. 

Темпоральні відношення між станами можуть 
бути визначені як для послідовних станів, так і для 
довільної пари станів. Відмінність між ними по-
лягає в тому, що для послідовної пари станів зада-
ється відношення строгого порядку, а для довіль-
ної пари станів об’єкту управління – відношення 
часткового порядку. Тому множина темпоральних 
правил має такий склад:

	 R R R RX F U=
 

, 	 (2)

де RX  – множина темпоральних відношень для пар 
послідовних станів об’єкту управління;  RF  – мно-
жина темпоральних відношень для довільних пар 
станів об’єкту управління; RU  – множина контек-
стних темпоральних відношень. 

Оцінка L  темпоральних правил кожному 
переходу між парою станів ставить у відповід-
ність сумарну вагу W  темпоральних правил, що 
пов’язують ці стани:

	 L P R W: .× → 	 (3)

Інтерпретація моделі темпоральної моделі 
комплексного управлінського рішення полягає 
у визначенні сумарної ваги правил, що опису-
ють один із альтернативних варіантів переходу 
від проблемного стану s0  до цільового стану saim . 
Традиційно така інтерпретація полягає у визначе-
ності істинності кон’юнкції логічних формул, що 
формалізують послідовність переходу від початко-
вого до цільового стану. 

Однак з урахуванням невизначеності при при-
йнятті управлінських рішень оцінка останніх має 

ймовірнісний характер. Тому при виборі однієї з 
альтернативних реалізацій комплексного управ-
лінського рішення доцільно порівнювати сумарну 
оцінку правил за умови, що така оцінка пов’язана 
із ймовірністю використання кожного правила в 
управлінському рішенні. Наприклад, для правила 
r Rk ∈ , що задає темпоральне відношення між ста-
нами si  та s j , відношення виконуваності в моделі 
U  має вигляд:
	 U i j k ij k ks s r L p r w,( , ) ( , ) ,= ⇔ = 	 (4)

де pij  – перехід між станами si  та s j ; wk  – оцінка 
залежності rk .

Тоді інтерпретація одного із варіантів комплек-
сного управлінського рішення еквівалентна фор-
муванню оцінки цього варіанту і має вигляд:

	 U i j k ij k ks s r L p r w,( , ) ( , ) ,= ⇔ = 	 (5)

де Q  – кон’юнкція темпоральних залежностей rk .
Згідно розглянутого вище темпорального опи-

су абстракції процесу, комплексне управлінське 
рішення із наведеними характеристиками є про-
цесом, який містить у своїй структурі знання для 
вибору одного із альтернативних варіантів управ-
ляючих дій. Процес із такими характеристиками є 
знання-ємним (knowledge intensive). Вибраний ва-
ріант управлінського рішення розглядатимемо як  
екземпляр  знання-ємного процесу. 

Вибір одного із альтернативних варіантів реалі-
зації цього процесу виконується на основі інфор-
мації про стан контексту та персональних знань 
особи, що приймає рішення. 

Внаслідок неповноти знань про причинно-на-
слідкові зв’язки в темпоральній моделі для порів-
няння варіантів управлінського рішення доцільно 
використовувати ймовірнісну оцінку. Така оцінка 
дає можливість  визначити ризики імплементації 
рішення, та відповідає процесу прийняття управ-
лінських рішень.

Комплексне рішення у формі знання-ємного 
процесу може бути представлено у вигляді орієнто-
ваного графу, вершини якого відповідають станам 
об’єкту управління, а дуги – управлінським діям, 
що забезпечують перехід між цими станами. 

Граф має початкову вершину, від якої відходять 
дуги та яка відповідає початковому проблемному 
стану. Також комплексне рішення має одну кінце-
ву вершину, до якої сходяться дуги, та яка відпо-
відає цільовому стану. 

Кожна реалізація управлінського рішення ста-
новить собою шлях по графу від початкового до 
кінцевого стану. Темпоральні залежності задають 
як окремі дуги, так і послідовність цих дуг. 

Приклад такого графу наведено на рис. 1.
Кожна альтернативна послідовність, що забез-

печує перехід від початкового до цільового стану, 
є одним із альтернативних управлінських рішень.
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Рис. 1. Представлення комплексного управлінського 

рішення у вигляді направленого ациклічного графу

Подвійна індексація станів застосована для ви-
значення поточного номеру екземпляру рішення. 
Наприклад, s2 1,  – перший стан другого варіанту 
рішення. Початковий та кінцевий стани об’єкту 
управління належать до всіх варіантів, тому по-
двійна індексація на малюнку не застосовується. 
На шкалі часу показані моменти реалізації цих рі-
шень. Ця шкала відображає упорядкованість у часі, 
яку задають темпоральні відношення.

Запропонована модель комплексного управ-
лінського рішення дає можливість реалізувати під-
тримку рішень в умовах невизначеності на основі 
темпоральних знань.

3. Метод підтримки управлінських рішень в умовах 
невизначеності на основі темпоральних знань 

Підтримка управлінських рішень на основі тем-
поральних знань в умовах невизначеності щодо 
об’єкту та процесу управління повинна забезпечу-
вати інтеграцію задач прийняття рішення та авто-
матизованої побудови бази знань на основі інкре-
ментної стратегії. 

Задача прийняття управлінського рішення поля-
гає у знаходженні оптимального або раціонального 
способу досягнення цільового стану із поточного 
стану організаційної системи з урахуванням на-
явних ресурсів та впливу зовнішнього середовища.

Для досягнення цільового стану послідовно ви-
конується підготовка множини альтернативних рі-
шень та реалізація вибраного рішення.

В процесі підготовки рішення виконується роз-
пізнавання проблемної ситуації та формування 
множини альтернативних управлінських рішень. 
Фаза розпізнавання проблемної ситуації викону-
ється шляхом збору даних про стан організаційної 
системи з тим, щоб отримати контекстно-залежні 
патерни даних, які дозволяють виявити проблем-
ну ситуацію. Після виявлення такої ситуації ви-
конується класифікація існуючої проблеми. Фаза 
формування управлінських рішень передбачає 
формування критеріїв оцінки цих рішень, побудо-
ву множини альтернативних рішень у вигляді упо-
рядкованих наборів дій, а також оцінку кожного із 
цих рішень за визначеним критерієм.

Реалізації управлінського рішення містить по-
слідовність фаз із вибору та імплементацію рішен-
ня. Вибір раціонального або обмежено-раціональ-
но рішення виконується ОПР згідно визначеного 
критерію оцінки та існуючих обмежень.

Імплементація рішення полягає у його впро-
вадженні (узгодженні та виконанні), проведенні 
оцінки результатів, а також виконанні аналізу при-
чини виникнення проблемної ситуації.

Для вирішення розглянутих задач використову-
ються: дані, які характеризують стан організаційної 
системи; формалізовані явні знання про об’єкти та 
процеси управління; неформальні знання про кон-
текстно-залежні закономірності функціонування 
об’єкту управління.

Запропонований метод підтримки рішень з ви-
користанням темпоральних знань базується на ре-
зультатах робіт [11,12].

 В якості вхідних даних використовується ін-
формація, про реалізовані послідовності станів 
об’єкту управління, отримана в результаті роботи 
систем обробки транзакцій. 

Кожен стан організаційної системи як об’єкту 
управління поєднує стани підмножини елементар-
них об’єктів – артефактів. В якості вхідних знань 
використовуються залежності видів RX , RF , та RU  
із темпоральної бази знань.

Метод містить собі такі етапи.
Етап 1. Аналіз поточної ситуації на ОУ та роз-

пізнавання пробної ситуації. Даний етап відпові-
дає першій фазі задачі підготовки рішень. На дано-
му етапі виконуються такі кроки.

Крок  1.1. Збір інформації про поточну ситуа-
цію у формі множини темпоральних залежностей, 
що привели від початкового стану s0  до поточно-
го стану s j . Темпоральні залежності відбираються 
для кожної відомої послідовності s s sj j0 1,..., ,− .

Крок 1.2. Збір інформації у формі множини 
темпоральних залежностей про альтернативні по-
слідовності станів ОУ після стану s j −1 .

Левикін В.М., Чала О.В. 
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Крок 1.3. Виявлення та класифікація проблемної 
ситуації на основі порівняльної оцінки темпораль-
них залежностей за результатами кроків 1.1 та 1.2.

Етап 2. Формування комплексного управлін-
ського рішення у вигляді (1) з використанням тем-
поральних правил у випадку виявлення проблемної 
ситуації. На даному етапі виконується формування 
набору послідовностей темпоральних правил пере-
ходу від поточного стану s j  до цільового стану saim ,  
а також оцінка цих послідовностей. 

Етап містить у собі такі кроки.
Крок 2.1. Формування альтернативних по-

слідовностей s sj aim,..., переходів між станами 
об’єкту управління.

Крок 2.2. Відбір з бази знань множини темпо-
ральних правил для кожної послідовності, отрима-
ної в результаті кроку 2.1. 

Крок 2.3. Оцінка кожної послідовності 
s sj aim,...,  на основі оцінок темпоральних правил. 

Отримана оцінка дає можливість порівняти ризи-
ки реалізації альтернативних варіантів управлін-
ського рішення.

Етап 3. Побудова темпоральних залежностей 
для поточного стану s j .

На даному етапі виконується актуалізація бази 
темпоральної знань шляхом виконання таких кро-
ків.

Крок 3.1. Виявлення темпоральних залежнос-
тей видів RX , RF , та RU , що пов’язують поточний 
стан s j  із попередніми станами ОУ.

Крок 3.2. Оцінка отриманих темпоральних за-
лежностей.

Етап 4. Доповнення бази темпоральної бази 
знань.

Крок 4.1. Семантична перевірка експертом 
отриманих на кроці 3.2 темпоральних залежностей. 

Крок  4.2. Уточнення множини темпоральних 
залежностей за результатами кроку 4.1.

Крок 4.3. Доповнення бази знань уточненою на 
кроці 4.2 підмножиною темпоральних правил.

Крок  4.4. Доповнення таксономії, що відобра-
жає ієрархічну організаційну структуру.

Розглянутий метод виконується при кожному 
переході організаційної системи як об’єкту управ-
ління до нового стану.

Висновки
Запропоновано темпоральну модель комплек-

сного управлінського рішення, яка містить мно-
жину станів об’єкту управління, в тому числі по-
чатковий та цільовий стани, множину переходів 
між цими станами, множину темпоральних пра-
вил для цих переходів, а також оцінку темпораль-
них правил. Модель забезпечує можливість раці-
онального вибору управлінського рішення основі 
інтегральної оцінки темпоральних правил для всіх 

альтернатив, що входять до складу комплексного 
управлінського рішення.

Запропоновано метод підтримки управлінських 
рішень в умовах невизначеності на основі темпо-
ральних знань. Метод містить у собі етапи аналі-
зу поточної ситуації, формування комплексного 
управлінського рішення, побудови темпоральних 
залежностей та доповнення бази знань отримани-
ми залежностями. Метод дає можливість підвищи-
те ефективність підтримки прийняття управлін-
ських рішень за рахунок постійного доповнення 
бази знань темпоральними правилами, що вико-
ристовуються для оцінки цих рішень.
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ПОБУДОВА МОДЕЛІ ГЕОЕЛЕКТРИЧНОГО РОЗРІЗУ  
ЗА РЕЗУЛЬТАТАМИ ФОРМАЛЬНОЇ ІНТЕРПРЕТАЦІЇ ДАНИХ  

МЕТОДУ ЗОНДУВАННЯ СТАНОВЛЕННЯМ ПОЛЯ В БЛИЖНІЙ ЗОНІ

Стаття присвячена розробленню методу визначення характеристичних показників геоелектричних 
шарів та побудови за цими даними моделі георозрізу. Це дозволить швидко побудувати наближені моделі 
геоелектричного розрізу з використанням простої комп’ютерної техніки, що є особливо актуальне в умо-
вах експериментальних польових робіт. Розроблений метод розрахунку параметрів приблизної моделі 
геоелектричного розрізу за табличними даними отриманих на етапі формальної інтерпретації кривої 
електричного опору. На основі запропонованого методу викладений алгоритм та створена програма 
розрахунку, описані вхідні та вихідні дані, форма представлення результату. 

ПОЛЬОВІ ДОСЛІДЖЕННЯ, ГЕОФІЗИЧНІ ДАНІ, ФОРМАЛЬНА ІНТЕРПРЕТАЦІЯ, ЕКСПРЕС-
АНАЛІЗ, МЕТОД ЗОНДУВАННЯ СТАНОВЛЕННЯМ ПОЛЯ В БЛИЖНІЙ ЗОНІ, МОДЕЛЬ ГЕО-
ЕЛЕКТРИЧНОГО РОЗРІЗУ

Kaminsky R., Shakhovska N., Ladanivskyy B., Savkiv L. Construction of the geoelectric cutting model by final 
interpretation of the data processing method for the positation of the field in a neighborhood zone. The article is 
devoted to the development of a method for the determination of characteristic indices of geoelectric layers and 
the construction of these geocoding models based on these data. This will allow to quickly build approximate 
models of the geoelectric section using simple computer technology, which is especially relevant in the field of 
experimental field work. A method for calculating the parameters of an approximate model of a geoelectric section 
is developed based on tabular data obtained at the stage of the formal interpretention of the electric resistance 
curve. On the basis of the proposed method, the algorithm is presented and a calculation program is created, the 
input and output data are described, the form of presentation of the result.

FIELD STUDIES, GEOPHYSICAL DATA, FORMAL INTERPRETATION, EXPRESS ANALYSIS, 
METHOD OF PROCESSING FOR FIELD DEVELOPMENT IN A NEIGHBORHOOD ZONE, 
GEOELECTRIC CUTTING MODEL

Каминский Р., Шаховська Н., Ладанивский Б., Савкив Л. Построение модели геоэлектрических разрезах 
по результатам формальной интерпретации данных метода зондирования становления поля в ближней зоне. 
Статья посвящена разработке метода определения характеристических показателей геоэлектрических 
слоев и построения по этим данным модели георозризу. Это позволит быстро построить приближенные 
модели геоэлектрических разреза с использованием простой компьютерной техники, особенно актуален 
в условиях экспериментальных полевых работ. Разработанный метод рассчета параметров приблизи-
тельной модели геоэлектрических разреза по табличными данными полученных на этапе формальной 
интерпретации кривой электрического сопротивления. На основе предложенного метода выложит ный 
алгоритм и создана программа расчетнойку, описаны входные и выходные данные, форма представления 
результата. 

ПОЛЕВЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ, ГЕОФИЗИЧЕСКИЕ ДАННЫЕ, В ФОРМАЛЬНОМ ИНТЕРПРЕ-
ТАЦИЯ, ЭКСПРЕС-САНАЛИЗ, МЕТОД ЗОНДИРОВАНИЯ СТАНОВЛЕНИЯ ПОЛЯ В БЛИЖНЕЙ 
ЗОНЕ, МОДЕЛЬ ГЕОЭЛЕКТРИЧЕСКИХ РАЗРЕЗАХ

Вступ

Для дослідження та вивчення фізичних проце-
сів і явищ, що відбуваються у поверхневих шарах 
та надрах Землі, а також на її поверхні і в навко-
лоземному просторі використовують різноманітні 
геофізичні методи та методики. Такі дослідження 
організовуються у різний спосіб: це можуть бути 
систематичні наукові дослідження у формі безпе-
рервного моніторингу чи режимних геофізичних 
спостережень, або ж періодичні вивчення окремих 
регіонів чи площ. Кожен з таких напрямків дає 

важливу первинну інформацію для подальшого ви-
вчення цих процесів.

Безперервні геофізичні спостереження ведуть-
ся постійно в стаціонарних та тимчасових пунк-
тах спостережень. На сьогоднішній час, збір та 
реєстрація фізичних полів відбувається переваж-
но автоматично, шляхом створення і поповнення 
різноманітних баз даних. За даними регулярних та 
багаторічних спостережень можна оцінювати та 
аналізувати параметри полів та їх характеристи-
ки, вивчати динаміку змін з протягом тривалого 

БИОНИКА ИНТЕЛЛЕКТА. 2018. № 2 (91). С. 60–65	 хнурэ



61

Побудова моделі геоелектричного розрізу за результатами формальної інтерпретації даних методу зондування становленням поля в ближній зоні

періоду часу, контролювати критично-важливі  по-
казники. Зазвичай подібні дослідження забезпечу-
ють міжнародні мережі, світові та національні цен-
три, консорціуми, геологічні, екологічні та інші 
служби, об’єднання, агентства. Згадані організації, 
окрім інших типів даних, працюють з геомагнітни-
ми, сейсмічними, магнітотелуричними спостере-
женнями, формують відповідні архіви, подають ві-
зуальне представлення таких даних в режимі online 
і, крім того, надають спеціальний або безпосеред-
ній доступ до них

Польові геофізичні дослідження електромаг-
нітними методами дозволяють вивчати локальні 
області або регіони. Такі роботи проводяться як 
вздовж профілю, так і на окремій площі для ви-
явлення, дослідження чи прогнозування небез-
печних геодинамічних явищ: зсуви, карстові про-
цеси, руйнування гребель водо- та сховищ, тощо. 
Незалежно від характеру проведення спостере-
жень, профільні це чи площинні, предметом до-
сліджень є природні або штучні фізичні поля, а 
об’єктами досліджень виступають: елементи соці-
альної інфраструктури (школи, навчально-виховні 
комплекси, автодороги, майданчики будівництва), 
відпрацьовані шахти, дамби хвостосховищ, еколо-
гічно-проблемні території гірничо-промислових 
агломерацій.

Для приповерхневих вивчень верхньої частини 
геологічного розрізу використовують і метод зон-
дування становленням електромагнітного поля у 
ближній зоні (ЗСБ, TDEM, TEM). Остаточні ви-
сновки щодо досліджуваної території формуються 
на основі розширеного аналізу, детальної обробки 
та інтерпретації польового матеріалу. Однак, для 
швидкої оцінки геодинамічної ситуації, особливо 
на поточній точці спостережень, важливим є екс-
прес-аналіз первинних геофізичних даних.

1. Постановка проблеми

Результатом профільних чи площинних елек-
тророзвідувальних спостережень методом ЗСБ 
є реєстрація перехідних процесів [1, 2, 3, 4]. 

Отримані інформаційні сигнали трансформуються 
у параметри середовища – електропровідність, по-
зірний електричний опір, глибина, значення яких 
у подальшому використовуються для побудови 
геоелектричних розрізів, що характеризують гео-
логічну будову та структурні особливості досліджу-
ваного регіону [5, 6, 7]. Очевидно, що такий аналіз 
потребує затрат часу і зусиль кваліфікованих спеці-
алістів, відповідної обчислювальної техніки. Проте 
доволі часто буває так, що необхідно швидко оці-
нити геодинамічну ситуацію за даними спостере-
жень, тобто виникає потреба отримати спрощені 
геоелектричні розрізи. Насамперед це є актуаль-
ним в полі, коли необхідно оперативно проаналі-
зувати зібрані дані на поточній точці профілю і на 
основі такого аналізу прийняти рішення про по-
дальші вимірювання, а саме – для уточнення від-
стані до наступної точки спостережень чи зміну 
параметрів вимірювальної установки. 

Залежно від геометрії досліджуваної території, 
вимірювання можуть проводитись або вздовж про-
філю, або охоплювати певну площу. Точки спо-
стережень (пікети ПК) прокладають з однаковим 
розрахунковим кроком a, c (рис. 1), виміри відбу-
ваються послідовно точка за точкою.

Якщо геодинамічна ситуація на сусідніх чи по-
передніх пікетах дослідження була незмінна, до-
цільним є відстань до наступної точки збільшити. 
Якщо ж параметри геологічного середовища (опір, 
глибина) вже помітно змінилися, або принаймні 
появилася така тенденція, крок подальших вимірів 
варто зменшити, причому, можливо, і доречним 
буде повернутися до попереднього пікету з мен-
шим кроком для уточнення і деталізації геологіч-
ної ситуації на цій точці. Таким чином, змінюючи 
ще в процесі вимірів схему розташування пікетів 
від теоретичного регулярного до реального ситуа-
тивного, отримуємо можливість завжди мати мак-
симально точні та правдиві дані вздовж профілю, 
а за окремих умов, коли петлі мають довжину 100 і 
більше метрів, такий підхід ще й суттєво зменшить 

 
а                                                                                                                 б 

Рис. 1. Схема розташування пікетів при:  
а – площинних та б – профільних дослідженнях; а, с – крок між точками спостережень
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час проведення польових досліджень. Окрім цього, 
чим точнішими є результати польових вимірювань 
загалом, тим точнішою є обробка та інтерпретація 
даних, а разом з тим – і самі геоелектричні розрізи 
досліджуваної території. З огляду на це побудова 
приблизної моделі геоелектричного розрізу за да-
ними ЗСБ має важливе науково-прикладне зна-
чення та є актуальною задачею. 

Метою цієї статті є розробка методу визначення 
характеристичних показників геоелектричних ша-
рів та побудови за цими даними моделі георозрізу.

2. Огляд літератури

Класична інтерпретація польових даних методу 
ЗСБ є складною і тривалою процедурою, яка вклю-
чає поетапні, багатокрокові розрахунки і розв’язки 
прямих та обернених задач. Викладені у літератур-
них джерелах методики описують процес обробки 
починаючи від ручної побудови на подвійних ло-
гарифмічних бланках кривих зондувань (із зареє-
строваних імпульсів становлення поля), розрахун-
ки узагальнених параметрів розрізу і підбір такої 
моделі геоелектричного розрізу, щоб теоретична 
та експериментальна криві збігалися якнайкраще, 
розробляються і свої методики трансформації ін-
формаційних сигналів ЗСБ в параметри середови-
ща [7, 4, 6, 5, 8, 9]. 

Характерним для згаданих робіт є те, що зде-
більшого в них описані основні формули для роз-
рахунків, викладені загальні підходи щодо обробки 
та інтерпретації, проте у жодній не висвітлені пи-
тання швидкого експрес-аналізу польових даних 
з детальним покроковим алгоритмом практичної 
реалізації.

3.  Матеріали та методи

Суть методу ЗСБ, застосування. Метод зонду-
вання шляхом становлення електромагнітного 
поля у ближній зоні джерела поля часто застосо-
вується при розв’язанні задач структурно-пошуко-
вого, інженерно-геологічного та гідрогеологічного 
спрямування. Він дозволяє з достатньо високою 
роздільною здатністю визначати електричні па-
раметри середовища та літологічний склад порід, 
виявляти структурні та тектонічні особливості гео-
логічного середовища на відносно невеликих гли-
бинах. Метод ЗСБ заснований на явищі електро-
магнітної індукції, належить до методів зі штучним 
(контрольованим) джерелом і полягає у вивченні 
поля перехідних процесів, що виникає в землі при 
зміні струму в джерелі [6, 4, 10]. За виміряними екс-
периментальними значеннями з простих побудов 
кривих становлення можна аналізувати первинні 
геофізичні дані, проводити формальну інтерпре-
тацію, суть котрої полягає у розрахунку залежності 

поздовжньої сумарної провідності S(h) та питомо-
го електричного опору ρ(h) від глибини [7, 9]. 

Побудова моделі геоелектричного розрізу. Точні
ші параметри геологічного середовища (опір, гли-
бина, товщина, кількість шарів) можна отримати  
з моделі геоелектричного розрізу. Для побудови та-
кої моделі беруться до уваги результати формаль-
ної інтерпретації, а саме – крива опору і як допо-
міжна – крива провідності. 

Традиційною моделлю для методів зондування 
є модель горизонтально-шаруватого середовища, 
оскільки суттєво властивості геологічного серед-
овища змінюються по вертикалі як в планетарному 
масштабі, так і при детальних дослідженнях. З ура-
хуванням цього факту і будуються моделі. На рис. 
2 і рис. 4 подані 2 варіанти побудови моделі: схема-
тична і точна.

Схематична побудова моделі. Схематична побу-
дова моделі геоелектричного розрізу є доволі про-
стою та інтуїтивно зрозумілою і проводиться на 
основі візуальної оцінки кривих поздовжньої су-
марної провідності S(h) та питомого електричного 
опору ρ(h), значення яких отримуємо на етапі фор-
мальної інтерпретації даних. Спрощене подання 
такої процедури представлене на рис. 2.

Точна побудова моделі. Схематично модель гео-
електричного розрізу будується за даними фор-
мальної інтерпретації. З кривих поздовжньої су-
марної провідності S(h) та питомого електричного 
опору ρ(h), що представлені на рис. 2, наочно мож-
на бачити розподіл середовища на шари, а також 
– приблизні їхні товщини. Питомі опори шарів – 
це найбільші та найменші значення кривої ρ(h), 
орієнтовні границі шарів – точки перегину цієї ж 
кривої. Хоча описана процедура і є достатньо оче-
видною, проте скористатися нею для автоматизо-
ваного розрахунку та експрес-аналізу даних прак-
тично неможливо. Лише знаючи аналітичний вираз 
функції, можна знайти згадані величини. Однак, 
на практиці, зазвичай, залежність одного параме-
тра від іншого часто представляється набором екс-
периментальних даних, при цьому аналітичний 
вигляд цієї залежності, як і результатів формальної 
інтерпретації, невідомий. У таких випадках мають 
справу з інформацією, що подається у вигляді та-
блиці, тобто маємо табличне представлення даних. 
З огляду на це, пропонується метод розрахунку па-
раметрів приблизної моделі геоелектричного роз-
різу за табличними даними інтерпретації.

Метод розрахунку параметрів приблизної моделі 
геоелектричного розрізу за табличними даними. Суть 
методу полягає у тому, що характеристичні пара-
метри геологічного середовища, тобто параметри 



63

моделі геоелектричного розрізу, розраховують-
ся з отриманої на етапі формальної інтерпретації 
кривої електричного опору із застосуванням для 
знаходження потрібних масивів питомих опорів 
і відповідних їм глибин першої та другої похідної 
кривої ρ(h). Результат формальної інтерпретації 
– це масиви значень опорів та глибин. Знайти по-
хідні за даними у табличному представлені можна 
двома шляхами: перший – через пошук деякої при-
близної функції, яка б замінила табличні значення. 
І другий – пошук похідних за сусідніми точками, 
що базується на фізичному змісті самої похідної, 
тобто те, що перша похідна – це швидкість, котра 
розраховується як відношення різниць ординат су-
сідніх точок до різниці їх абсцис: ≈ Δy/Δx. Перший 
спосіб знаходження похідної для швидкої оброб-
ки чи експрес-аналізу не є цілком прийнятний. У 
другому варіанті для приблизного обчислення по-
хідних передбачається використання чисельного 
диференціювання з допомогою методу кінцевих 
різниць. У цьому випадку похідні виступають як 
швидкості зміни функції, тобто визначаються від-
ношенням приросту функції до приросту її аргу-
менту і розраховуються через елементарні операції 
віднімання та ділення. Якщо функція задана ма-
сивами значень, а результатом формальної інтер-
претації є саме такі набори даних (рис. 2), похідну у 
точці xi можна знайти за формулою: f’(xi)=(yi+1 - yi)/
(xi+1 - xi). Такий підхід для розрахунку похідних з 
використанням найпростіших математичних опе-
рацій для експрес-аналізу є повністю задовільний.

Для прикладу, за даними формальної інтерпре-
тації розрахуємо першу та другу похідну кривої ρ(h) 
(рис. 3).

На основі отриманих значень точну побудову 
моделі представимо на рис. 4.

Рис. 3. Розрахунок похідних кривої ρ(h)

Опис запропонованого методу:
1)	розраховується крива питомого електрично-

го опору ρ(h), її перша та друга похідна (методом 
кінцевих різниць);

2)	масиви значень Y та X для побудови моде-
лі геоелектричного розрізу беруться з кривої ρ(h)  
з урахуванням першої та другої похідних, а саме:

–	 значення Y – значення питомих опорів шарів 
ρ – береться з кривої ρ(h)  в точках її екстремумів 
(значення y);

–	 значення X – значення границь шарів h – бе-
реться з кривої ρ(h)  в точках її перегину (значення 
x), тобто в точках, де x міняє значення;

3)	для пошуку похідних, рівних 0 (точки пере-
ходу через 0), достатньо скористатися лінійною ін-
терполяцією на основі двох сусідніх точок;

4)	на етапі пошуку значень Y питомих опорів 
шарів пропонується для отримання максимально 
точного результату спершу криву ρ(h) в інтервалах 
між дискретними розрахованими значеннями ін-
терполювати сплайнами.

Запропонований алгоритм цілком придатний 
для швидкої обробки чи експрес-аналізу екс-
периментальних даних і складений таким чи-
ном, щоб його легко можна було запрограмувати, 

 
Рис. 2. Схематична побудова моделі  

(1 – крива поздовжньої сумарної провідності S(h), 2 – крива питомого електричного опору ρ(h),  
3 – модель геоелектричного розрізу)

Побудова моделі геоелектричного розрізу за результатами формальної інтерпретації даних методу зондування становленням поля в ближній зоні
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використавши нескладні математичні операції та 
функції. До прикладу, у пакеті Octave, що є віль-
ним програмним забезпеченням і поширюється 
під ліцензією GNU GPL, серед вбудованих функ-
цій є чимало для одномірної інтерполяції з мож-
ливістю вибору потрібного методу [11]. Так, для 
лінійної інтерполяції можна скористатися функ-
цією interp1() або розрахувати потрібне значення з 
рівняння прямої за двома точками самостійно, для 
сплайн-інтерполяції з урахуванням неперервності 
першої та другої похідної для найкращого резуль-
тату варто обрати функцію spline().

На основі викладеного методу у середовищі 
GNU Octave розроблена програма розрахунку па-
раметрів геологічного середовища для побудови 
моделі геоелектричного розрізу (рис. 5). 

Вхідними даними для цієї програми є результа-
ти формальної інтерпретації: масив глибин (h) та 
відповідний їм масив питомого електричного опо-
ру (Ro), що представляють собою криву залежності 
ρ(h) (рис. 2). Саме ці величини використовуються 
для подальших розрахунків, знаходження першої 
і другої похідних, пошуку опорів шарів та глибин 
залягання. Вихідними даними є знайдені маси-
ви електричного опору, приблизних меж шарів, 
а також – сформовані остаточні масиви значень 
для побудови приблизної моделі геосередовища. 
Результат роботи програми представлений на рис. 
5б – це графік-модель геоелектричного розрізу, 

збережений у форматі png. Засоби пакету GNU 
Octave підтримують роботу з багатьма іншими 
форматами зображень.

4. Обговорення

Зазначені особливості є важливими при вирі-
шенні практичних задач чи роботі з даними екс-
периментальних польових робіт, а визначення 
характеристичних показників геоелектричних ша-
рів описаним методом та їх уточнення за рахунок 
зміни кроку спостережень чи параметрів вимірю-
вальної установки надасть можливість для швидкої 
побудови моделі георозрізу.

Оскільки тривалість виконання польових робіт 
залежить і від оперативної оцінки геодинамічної 
ситуації безпосередньо на поточній точці спосте-
режень, запропонований метод з використанням 
простих розрахунків, що не потребує потужного 
програмного забезпечення чи комп’ютерної техні-
ки, легко і доволі ефективно можна буде викорис-
товувати для швидкої експрес-інтерпретації як у 
стаціонарних умовах, так і особливо в  умовах по-
льових робіт. Це дозволить оптимально спланува-
ти подальші профільні чи площинні вимірювання, 
оперативно оцінити геодинамічну ситуацію, ско-
ротити загальний час досліджень на тій чи іншій 
території, отримати точніші географічно первинні 
дані спостережень, а загалом – і достовірніші ре-
зультати обробки та інтерпретації. 

 
Рис. 4. Точна побудова моделі

Камінський Р.М., Шаховська Н.Б., Ладанівський Б.Т., Савків Л.Г. 
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Висновки

За результатами проведеної роботи можна зро-
бити такі висновки: 

•	 розроблений метод розрахунку параметрів 
приблизної моделі геоелектричного розрізу за та-
бличними даними отриманих на етапі формальної 
інтерпретації кривої електричного опору;

•	 на основі запропонованого методу викладе-
ний алгоритм та створена програма розрахунку, 
описані вхідні та вихідні дані, форма представлен-
ня результату; 

•	 середовищем розробки програмних реаліза-
цій обраний безкоштовний спеціалізований мате-
матичний пакет з ліцензією GNU GPL – Octave.

Запропонований в роботі метод призначений 
для роботи з геофізичними даними методу зон-
дування становленням електромагнітного поля в 
ближній зоні з вимірювальною установкою „петля 
в петлі”. Розрахунок параметрів моделі геоелек-
тричного розрізу ведеться на основі кривої пито-
мого електричного опору. Характерними особли-
востями методу є:

−	 можливість знаходження параметрів моделі 
за даними, представленими таблично;

−	 для забезпечення найкращого результату 
розрахунку пропонується використання відповід-
них методів інтерполяції в залежності від ситуації;

−	 застосування в ході обчислень простих фор-
мул, нескладних розрахунків та елементарних ма-
тематичних операції.
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Рис. 5. Уривок програми розрахунку (а) та результат роботи (б) –   
модель геоелектричного розрізу за даними формальної інтерпретації

Побудова моделі геоелектричного розрізу за результатами формальної інтерпретації даних методу зондування становленням поля в ближній зоні



66

УДК 004.932.2

Е.Д. Михнова

ХНТУСХ, 61002, ул. Алчевских 44, Харьков, Украина, mikhnova@yahoo.co.uk

ИЗВЛЕЧЕНИЕ МУЛЬТИМЕДИЙНЫХ ДАННЫХ  
С НЕЧЕТКИМ СООТВЕТСТВИЕМ

С резким увеличением объемов общедоступной мультимедийной информации, возрастает потреб-
ность ее обработки в реальном времени. В статье проанализированы проблемы обработки всех типов 
мультимедийного контента с использованием современных методов искусственного интеллекта, особое 
внимание уделено извлечению данных из памяти переводов с нечетким соответствием поисковому запро-
су. Основываясь на теории полугрупп, предложены математические формулировки для представления и 
извлечения данных с нечетким соответствием. Предложенные выкладки могут с успехом применяться 
не только для поиска видео и текстовых данных, но и для анализа биомедицинской информации.

ПОИСК МУЛЬТИМЕДИЙНЫХ ДАННЫХ, ПАМЯТЬ ПЕРЕВОДОВ, РАСПОЗНАВАНИЕ УСТ-
НОЙ И ПИСЬМЕННОЙ РЕЧИ, ОБРАБОТКА ИЗОБРАЖЕНИЙ, ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫЙ АНАЛИЗ 
ВИДЕОРЯДА, ТЕОРИЯ ПОЛУГРУПП

О.Д. Міхнова. Вилучення мультимедійних даних з нечіткою відповідністю. Із значним збільшенням об-
сягів загальнодоступної мультимедійної інформації, зростає потреба її обробки у реальному часі. Стаття 
аналізує проблеми обробки усіх типів мультимедійного контенту з застосуванням сучасних методів штуч-
ного інтелекту, особливу увагу приділено вилученню даних із пам’яті перекладів з нечіткою відповідністю 
до пошукового запиту. Базуючись на теорії напівгруп, запропоновано математичні формулювання для 
подання та вилучення даних з нечіткою відповідністю. Запропоновані викладки можуть успішно вико-
ристовуватись не тільки для пошуку відео і текстових даних, але й для аналізу біомедичної інформації.
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O.D. Mikhnova. Multimedia data extraction with fuzzy match. With the rapid growth of generally available 
multimedia data, its real-time processing becomes an urgent problem. This article analyses all types of multimedia 
content processing with the help of artificial intelligent methods, special attention is given to translation memory 
data extraction with fuzzy match to a search query. Mathematical groundings based on semi-group theory are 
provided for content matching. The proposed formulations can be successfully used in video and text search ap-
plications as well as biomedical information processing.
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Введение

Под мультимедийными данными принято 
понимать комбинацию аудио и визуальной ин-
формации, которая вместе может формировать 
видеоряд в случае постепенного изменения содер-
жимого, объединенного одной сюжетной линией. 
Текстовая составляющая также может присутство-
вать в видеоданных в виде графической информа-
ции, текст также является неотъемлемой частью 
речевых данных. Настоящая статья оперирует со 
всеми разновидностями мультимедийного контен-
та с точки зрения сегментации и сопоставления по-
следовательностей. Предложены математические 
формулировки четкого и нечеткого соответствия 
для поисковых приложений. В этом разделе статьи 
кратко описаны существующие методы обработки 
и распознавания мультимедиа, что является осно-
вой для следующего раздела с математическими 
выкладками и новыми предложениями.

Чтобы приступить к изучению существующих 
методов интеллектуальной обработки текстовых 
данных стоит упомянуть, что на момент написа-
ния этой статьи население земного шара разгова-
ривает на 7100 языках приблизительно, не говоря 

о диалектах. Большая часть алгоритмов обработки 
естественного языка предназначена для широко 
используемых языковых семей, для таких языков 
как китайский, английский, испанский, арабский, 
русский, немецкий и др. [1] Стоит отметить, что 
настоящее исследование нацелено на романо-гер-
манскую и восточно-славянскую языковую пару.  
В отличие от китайского и других языков на осно-
ве иероглифов, здесь нет необходимости значи-
тельной трансформации структуры предложений 
и перестановки порядка слов во время перевода. 
В работе изучены последние тенденции сопостав-
ления текстовых последовательностей в лидиру-
ющих инструментах на основе памяти переводов 
и терминологических баз (SDL Trados Studio, Star 
Transit, Atril Deja Vu, MemoQ, MemSource).

Полностью автоматизированные системы пере-
вода, такие как Google Translate и Promt, предпо-
лагают морфологический анализ с последующей 
лексической трансформацией с использованием 
двуязычных словарей, затем производится ло-
кальное изменение порядка слов, и наконец, 
морфологическая генерация на целевом языке. 
Такие системы иногда обогащены сематическими 
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Извлечение мультимедийных данных с нечетким соответствием

анализаторами и генераторами, включающими 
так называемое интерлингвальное представление. 
Стоит отметить, что целью настоящего исследова-
ния не является ни выделение частей речи (это мо-
жет быть реализовано с помощью широко извест-
ной скрытой модели Маркова, марковской модели 
максимальной энтропии, рекуррентной нейрон-
ной сети), ни анализ формальных грамматик. Во 
внимание принимаются только термины и сегмен-
тированные видеокадры такими, как они есть.

Векторная или дистрибутивная модели смысла, 
как правило, основаны на семантических сетях, 
где реализованы иерархические связи между по-
нятиями реального мира, однако все эти моменты 
требуют дополнительной реализации. Матрицы 
совмещения также применяются для представле-
ния связей между терминами. Существует 2 основ-
ных подхода к извлечению взаимосвязей: вручную 
созданные шаблоны и машинное обучение (с «учи-
телем» и без). Первая группа алгоритмов обладает 
наибольшей точностью, но шаблоны, созданные 
вручную, в большей степени ориентированы на 
определенную область знаний. Аналогично, ма-
шинное обучение с учителем предполагает ручное 
аннотирование обучающей выборки, которая впо-
следствии используется классификаторами для ан-
нотирования остальной части данных. Машинное 
обучение без учителя, как правило, предполагает 
использование набора данных для обучения из 
общего доступа или аналогичного источника, для 
отбора подобных последовательностей с учетом 
некоторого вероятностного шаблона [1].

Еще одна группа методов интеллектуального 
анализа текстовых и графических видеоданных  – 
это нейронные сети, которые предполагают по-
следовательное применение некоторой функции 
к исходным параметрам для поиска значимого 
результата. Эта группа методов успешно использу-
ется в машинном переводе, диалоговых системах и 
для генерации речи. Однако, за счет улучшения ка-
чества страдает производительность по сравнению 
с аналогичными системами интеллектуальной об-
работки [1].

Краткий обзор методов поиска и индексации 
данных предложен в [2-3]. Здесь упомянуты ал-
горитмы минимального расстояния редактирова-
ния и динамического программирования. Первая 
группа алгоритмов нацелена на сведение первой 
анализируемой последовательности до второй с 
минимальными усилиями, то есть по кратчайшему 
пути. Различные методы динамического програм-
мирования предполагают решение задач путем их 
разбиения на подзадачи с предложением решений 
для каждой из них. Эти два подхода в начале 2000-
х годов были основными для выравнивания двух 

последовательностей, однако они неприменимы 
для больших объемов мультимедийных данных, 
которые доступны сегодня, к тому же они непри-
менимы в разных областях как уникальный под-
ход, поскольку потребуются трансформации для 
достижения требуемого качества результатов.

Современные подходы к интеллектуальной об-
работке текста предполагают использование регу-
лярных выражений. Но такая алгебраическая мо-
дель может быть реализована исключительно для 
текстовых данных, тогда как целью настоящей ста-
тьи является унификация представления любого 
типа мультимедийных данных. Еще один подход – 
это n-граммовая модель прогноза, которая опре-
деляет вероятность каждого последующего слово-
сочетания, основываясь на предыдущих. Общая 
оценка вероятности последовательности выпол-
няется путем перемножения целого ряда вероят-
ностей: вероятности встречаемости префиксов, 
суффиксов и т.п. Такой подход оказывает непри-
менимым для больших объемов выборки. Хотя, 
некоторые такие оценки реализованы в Google для 
подсчета частоты встречаемости слов [1]. Более об-
щим подходом является расчет энтропии, которая 
показывает частотную зависимость анализируе-
мой последовательности.

E u uc
c

h

c= −
=
∑ log ,2

1

где h  – количество возможных результатов, а uc  – 
частота встречаемости в выбранной области.

Другой частотный подход – простой классифи-
катор Байеса, который представляет последова-
тельность терминов в виде неупорядоченного мно-
жества, так называемого «мешка слов», принимая 
во внимание частоту встречаемости каждого слова 
для выполнения классификации. К недостатку та-
кого подхода можно отнести потребность в обуча-
ющей выборке, хотя этот подход успешно исполь-
зуется для обнаружения спама, автоматического 
определения языка и других аналогичных задач.

Интеллектуальный анализ видеоданных счи-
тается наиболее сложным типом обработки муль-
тимедийных данных, хотя зачастую он ограни-
чивается распознаванием последовательности 
изображений с последующей сегментацией и со-
поставлением. Аудио составляющая, как правило, 
опускается или рассматривается отдельно, несмо-
тря на не меньшую ее значимость. Современные 
методы обработки видеоданных коротко описаны в 
[4]. На рис. 1-2 показаны круговые диаграммы, где 
представлены методы интеллектуального анализа 
текста и видео, которые используются чаще других.

В этой статье внимание сконцентрировано на 
“чистых” данных (pure data), чтобы предпринять 
попытку унификации процесса обработки для 
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разных типов мультимедийного контента. В вы-
шеприведенных примерах нечеткое сопоставление 
реализовано с помощью линейного поиска и про-
стого перебора. Такой поиск ограничен парами 
«исходник-перевод», ранее сохраненными и до-
ступными внутри данного переводимого докумен-
та (хотя ранее сохраненные сегменты могут быть 
выполнены другими переводчиками и содержать 
текст других источников, которые объединены 
тематикой с текущим переводимым документом). 
Результаты поиска могут включать «незапрашива-
емый» контекст, это как правило и помогает экс-
пертам в области перевода определиться с наи-
лучшим решением. Основная проблема, которая 
встает здесь,  – это релевантность таких результа-
тов запросу конечного пользователя. 

Рис. 1. Популярность методов  
интеллектуальной обработки текста

Рис. 2. Популярность методов  
интеллектуальной обработки видео

Очевидно, что семантическая составляющая в 
обработке текста превалирует над видео на сегод-
няшний день. В любом случае, цель настоящего ис-
следования состоит в извлечении данных, которые 
несут значимую информацию. Это означает необ-
ходимость преобразования неструктурированной 
информации из видео или текста в структуриро-
ванные данные, обрабатываемые впоследствии 

или необходимые для принятия корректных реше-
ний экспертами. Иными словами, возникает по-
требность отбора наблюдений из большого объема 
выборки, возможно с разной интерпретацией од-
ного контента, которые наиболее близки запросу. 
Также необходимо сравнение векторов признаков 
для определения их сходства.

1. Основная часть
Вероятностная модель перевода ставит своей 

целью нахождение наилучшего соответствия це-
левых сегментов перевода для исходной иностран-
ной последовательности: 

Перевод = arc max P (Перевод |Исходник). 
Рассмотрим для этого следующие положения. 

Пусть Ω   – память переводов (упорядоченная по-
следовательность сегментированных исходных 
сегментов с их переводом для всего переводимого 
текста) или видеоряд (упорядоченный набор ка-
дров или сцен). Положим ρ( , )x y   – метрика или 
расстояние между двумя элементами этого множе-
ства Ω . Здесь, x  и y   – минимально возможные 
элементы памяти переводов или видеоряда. Иными 
словами, это термины в случае системы на осно-
ве памяти переводов или карды в случае решения 
задачи распознавания видеоданных. Положим, 
x x x x Fn= < > ∈1 2, ,...,  и y y y y Fm= < > ∈1 2, ,..., , где 
F  – множество всех исходных сегментов перевода 
или всех сцен видео. Тогда, x  и y  – это два сегмен-
та или предложения для сравнения (или две сцены), 
а < >x x xn1 2, ,...,  и < >y y ym1 2, ,...,  – исходные тер-
мины/кадры этих предложений/сцен, количество 
которых равно n  и m  соответственно. Для любого 
романо-германского или восточно-славянского 
предложения и любого кадра сцены важен порядок 
следования элементов. Изменение порядка следо-
вания ведет к некорректной трактовке смысла.

Для сопоставления содержимого, будь то текст 
или последовательность изображений, можно ис-
пользовать матрицу расстояний A x y( , )  для пары 
элементов x  и y  с разным количеством терминов/
кадров в предложении/сцене. Соответственно, и 
матрица будет содержать s  строк и q  столбцов. 
Положим, общее количество терминов/кадров q  в 
первом предложении/сцене x  меньше или равно 
общему числу терминов/кадров s  во втором пред-
ложении/сцене y . Таким образом, s m q= − +1 ,  
поскольку m s q= + −1 , что позволяет сравнить 
термины/кадры меньшего предложения/сцены с 
большим:

A x y

x y x y

x y x y

q q

s q s q
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Такая матрица покажет соответствие друг другу 
двух предложений или сцен с разным количеством 
элементов. Если в матрица будет содержать нуле-
вую строку, это означает, что меньшее предложе-
ние/сцена входит в состав большего набора эле-
ментов. Когда два предложения/сцены полностью 
идентичны, то есть наблюдается полное 100% со-
ответствие, то все элементы матрицы будут равны 
нулю. Если общее количество элементов (терминов 
или кадров) первого и второго предложения/сце-
ны равны, в матрице будет только одна строка [5].

Кроме описанного выше, задание действий в 
мультипликативном множестве можно выполнить 
разными способами. Интуитивно понятным явля-
ется представление с помощью простого перечис-
ления результатов действий для всех пар элементов 
множества. Те же данные «исходник-перевод» или 
двух сравниваемых сцен видео можно предста-
вить в виде таблицы Кели. В этой таблице на пере-
сечении строки, соответствующей вектору x , и 
столбца, соответствующего вектору y , стоит такой 
элемент ρ( , )x y , который показывается сходство 
между каждой парой сравниваемых компонентов, 
что по сути и реализовано в современном инстру-
ментарии на основе памяти переводов в виде реля-
ционной таблицы базы данных.

Вышеприведенная схема сопоставления сег-
ментов не дает представления об их близости в 
числовой форме. Для этой цели может приме-
няться модель в векторном пространстве, которая 
предполагает представление сегмента текста в виде 
частоты встречаемости термина во всем докумен-
те. Такая модель известна под названием «модель 
мешка слов» (bag of words) [6]. Рассмотрим те же 
два вектора x  и y , тогда их близость можно опре-
делить с помощью следующей формулы:

ρ( , )x y
x y
x y

=
×
×

где x  и y  – нормы каждого вектора.
В 1989 Ж.  Салтон предложил частотный под-

ход TFIDF (Term Frequency, Inverse Document 
Frequency), который определяет вес для более 
значимых терминов документа. Термин считается 
более значимым, если он чаще встречается в до-
кументе. Однако, если тот же термин часто наблю-
дается в других документах, он считается менее 
значимым, поскольку не характеризует документ 
в полной мере. Вес wij  термина t j  в документе di  
можно определить в виде следующего равенства:

w tf
N
nij ij= × log2

где tfij  частота термина t j  в документе di , а N  – 
количество всех исследуемых документов, n  – ко-
личество документов, где термин t j  присутствует 
хотя бы один раз [7].

Добавление нового термина в набор «исходный 
текст – перевод» можно представить в виде ниже-
приведенного свойства изоморфных множеств. 
Понятие изоморфных мультипликативных мно-
жеств в теории полугрупп введено для двух муль-
типликативных множеств (исходный текст и его 
перевод) с одинаковым количеством элементов, в 
которых действия определены одинаковым обра-
зом и они отличаются незначительно, между эле-
ментами этих множеств можно поставить взаимно 
однозначное соответствие. С введением нового 
элемента, для изоморфных множеств характерно 
следующее свойство: XY Z X Y Z= ⇒ ′ ′ = ′ .

Чтобы произвольное мультипликативное мно-
жество было изоморфно какому-либо другому 
мультипликативному множеству, нужно задать 
необходимое и достаточное условие такого соот-
ветствия. Такой процесс называется нахождением 
абстрактной характеристики множества [8], то есть 
поиск корректного перевода  – это, по существу, 
нахождение абстрактной характеристики множе-
ства, правила сопоставления элементов.

Теория мультипликативных множеств также 
включает в себя и другие важные свойства, кото-
рые характерны для обработки мультимедийной 
информации: ассоциативность ( ) ( )XY Z X YZ= ,  
коммутативность XY YX= , обратимость спра-
ва XZ Y=  и слева ZX Y= , сокращение справа 
XZ YZ X Y= ⇒ =  и слева ZX ZY X Y= ⇒ =  или 
свойство однозначности деления, как его еще на-
зывают. Следует отметить, что в том случае, когда 
действия мультипликативного множества не явля-
ются коммутативными, для отдельных пар элемен-
тов множества перестановка все-таки может быть 
справедливой. Введем определение полугруппы с 
точки зрения обработки текста. Полугруппой на-
зывается непустое множество, в котором для лю-
бой пары взятых в определенном порядке элемен-
тов XY  определен новый элемент, называемый их 
произведением, причем для любых трех элементов 
множества X Y Z, ,  всегда справедливо свойство 
ассоциативности ( ) ( )XY Z X YZ=  [8-9]. Это свой-
ство в особенности характерно для сегментации 
данных и поиска совпадений.

Для дальнейших исследований свойств полу-
групп и операций над мультимедийными данными, 
как следствие, потребуется использовать понятие 
и некоторые свойства отношений. Отношением в 
множестве называется любое бинарное правило, 
которое отбирает пары элементов из этого множе-
ства с указанием порядка их следования, то есть по 
сути определяется набор «исходный текст – пере-
вод», кот который выбирается из памяти перево-
дов. Обозначение X Y≈ ( )η  определяет отноше-
ние η  соответствия переводимой фразы для X  и 
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Y , тогда как обозначение X Y≤ ( )η  предполагает 
включение данных X  в последовательность Y .

Важными с точки зрения поиска соответствия 
перевода являются определения верхней и нижней 
границ, полуструктуры (решетки) и полной струк-
туры множества [8-9]. Положим, для заданного от-
ношения частичной упорядоченности в множестве 
Ω  с учетом ′ ∈Ω Ω  и X ∈Ω  имеет место Z X≤  при 
Z ∈ ′Ω . Тогда X  является верхней границей ′Ω . 
По аналогии можно определить и нижнюю грани-
цу. Таким образом, верхнюю и нижнюю границы 
можно использовать в качестве терминальных до-
пустимых переводов при необходимости их отбора 
из памяти переводов.

Однако, стоит отметить, что таких верхних и 
нижних границ может быть несколько, в отличие 
от единственной точной верхней и точной нижней 
границы, которые определяются следующим обра-
зом. Верхняя граница X  множества ′Ω  называется 
точной верхней границей, если X  при этом явля-
ется нижней границей множества Ψ  всех верхних 
границ ′Ω . Множество Ω  называется полуструк-
турой (semilattice) или полурешеткой (demi-treillis), 
если для любой пары элементов существует точная 
нижняя граница. Множество Ω  называется струк-
турой, если для любой пары элементов существует 
точная верхняя и точная нижняя границы. Ω  на-
зывается полной структурой, если для любого его 
подмножества существует точная верхняя и точная 
нижняя границы [8]. Благодаря точным и неточ-
ным границам можно обеспечить извлечение дан-
ных с нечетким соответствием поисковому запросу.

2. Экспериментальная часть

Разработка любого нового метода предполага-
ет оценку качества его работы по сравнению с су-
ществующими. Для расчета качества полученных 
результатов разработан целый ряд эвристических 
методов, таких как BLEU, NIST, TER, METEOR, 
AMBER, MP4IBM1, LEPOR, полнота и точность. 
Кроме полноты и точности, с помощью которых 
можно оценивать результаты обработки видеодан-
ных, остальные метрики предназначены для ана-
лиза качества перевода двуязычных документов, 
хотя во всех этих алгоритмах за основу, так или 
иначе, взяты меры полноты и точности [10].

Преимущество использования двух показате-
лей совместно заключается в том, что во многих 
случаях один из них оказывается важнее другого. 
Одни пользователи не любят просматривать ложно 
позитивные данные и хотят увидеть пусть меньше 
результатов, но чтобы все они были релевантными 
(высокая точность). В противоположность этому, 
другие пользователи, заинтересованы в том, что-
бы полнота поиска была максимально возможной, 
и снисходительно относятся к низкой точности. 
Точность и полнота поиска противоречат друг 

другу: полноту всегда можно повысить до едини-
цы (при очень низкой точности), возвращая все 
варианты. Полнота не убывает при увеличении 
количества результатов поиска. С другой стороны, 
качественный метод поиска предполагает, что при 
увеличении числа отобранных данных, как прави-
ло, снижается точность.

В целом, задача стоит в достижении определен-
ной полноты поиска при удовлетворительном уров-
не ложно позитивных результатов. Показатель, 
позволяющий найти баланс между точностью и 
полнотой поиска, называется F-мерой [11]. Если 
точности и полноте назначить одинаковые веса, 
получится сбалансированная F-мера, которая мо-
жет быть использована для оценки качества пред-
ложенного метода.

Метрикой близости транскрипции в области ав-
томатического распознавания речи является отно-
шение ошибочно распознанных слов (Word Error 
Rate), которое рассчитывается как минимальное 
расстояние редактирования. Метрики WER и PER 
(Player Efficiency Rating) могут использоваться как 
для оценки качества обработки устной речи, так и 
для напечатанного двуязычного текста, однако для 
последнего потребуются некоторые модификации 
этих метрик, поскольку для перевода существует 
множество корректных вариантов передачи ино-
странного текста. По этой причине большая часть 
метрик для оценки двуязычных текстов сравнивает 
варианты перевода нескольких человек [1].

На рис.  3 показан пример многовариантного 
перевода и его представления в системе на осно-
ве памяти переводов Trados, а на рис. 4 увеличен-
ные области поиска соответствий и распознавания 
терминов, что доказывает вышеприведенные по-
ложения. Из рисунков видно, что существующая 
система не предлагает подстановку из термино-
логического словаря (это остается на усмотрение 
эксперта-переводчика), несмотря на распознава-
ние терминов. Подстановка в данном случае вы-
полнена из памяти переводов, содержащей 2 ва-
рианта. Предложенный метод извлечения данных 
с нечетким соответствием призван устранить этот 
недостаток благодаря процедурам сегментации и 
оценки терминологической близости.

Выводы

Несмотря на то, что речевые и текстовые язы-
ковые процессоры сталкиваются с проблемами 
структурной и координационной двойственности, 
современные интеллектуальные системы облада-
ют неоспоримыми преимуществами перед метода-
ми предыдущего поколения. Достаточно взглянуть 
на простые приложения реального времени под 
управлением операционных систем iOS и Android, 
разработанные и выпущенные в конце 2018 
года, такие как приложения по распознаванию 
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биометрических данных, программа перевода уст-
ной речи Speak and Translate Павла Донова, и ка-
чественно новый уровень автоматизации станет 
очевидным. Приложения на базе описательной ло-
гики, реализованные с помощью методов Semantic 
Web, таких как Web Ontology Language (OWL) и 
RDF-триплеты (Resource Description Framework), 
также обрели огромную популярность в последнее 
время. Хотя формальное описание и развертыва-
ние семантических онтологий для различных об-
ластей знаний является достаточно громоздким.

В этой статье предпринята попытка разработки 
унифицированной модели распознавания текста 
и изображений, использование которой обобща-
ет процедуру обработки мультимедийной инфор-
мации большого объема. Следует также отметить, 
что в статье не затрагиваются вопросы корефе-
рентности и связи сущностей, не предусмотре-
но извлечение событий и связей между ними, не 
рассматривается распознавание поименованных 
сущностей, нет семантики, только четкие одно-
значные данные. Предложенные математические 
формулировки на основе теории полугрупп позво-
ляют одинаково корректно представить все типы 
доступного мультимедийного контента. Ценность 
исследований заключается по-большей части в 
теоретических основах, однако практическая реа-
лизация также очень актуальна для сопоставления 
контента в поисковых приложениях.

Согласно [1], концепции интеллектуального 
анализа текста открывают еще большие возмож-
ности для секвенирования нового поколения в 
биомедицине и биоинформатике. Примеры за-
дач распознавания в биомедицине включают, но 
не ограничиваются анализом генома, нуклеотид-
ной последовательности ДНК и РНК, мутаций и 

взаимодействия протеинов. Важно отметить, что 
единое представление биомедицинских, тексто-
вых, звуковых и графических данных позволяет 
создать высокоточные системы с большим числом 
параметров.
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Рис. 3. Пример многовариантного перевода и его представления в системе на основе памяти переводов Trados

 
Рис. 4. Увеличенные области поиска соответствий и распознавания терминов в системе Trados
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Розробка інформаційної технології управління  
системою надання ІТ-сервісів

Розглянуто проблему управління системою надання ІТ-сервісів. Проведено аналіз існуючих про-
грамних засобів та інформаційних технологій що дозволяють управляти ІТ-сервісами в умовах зміни 
функціональних вимог. Запропоновано інформаційну технологію, яка представляє собою послідовність 
робіт об’єднаних в 4 основні стадії: формування запиту на зміну функціональних вимог, пошук ІТ-сервісів 
в каталозі, вибір найкращого ІТ-сервісу під функціональні вимоги, оцінка впливу обраного ІТ-сервісу на 
інфраструктуру підприємства. Розроблена програмна реалізація запропонованої інформаційної технології. 
Представлені результати застосування програмної реалізації інформаційної технології при реалізації за-
питу на зміну функціональних вимог. Результати її застосування дозволили скоротити витрати робочого 
часу персоналу підприємства при проведенні робіт з реалізації запитів на зміну функціональних вимог.

ІНФОРМАЦІЙНА ТЕХНОЛОГІЯ, СИСТЕМА НАДАННЯ ІТ-СЕРВІСІВ, ЗАПИТ НА ЗМІНУ, 
ФУНКЦІОНАЛЬНІ ВИМОГИ

Левыкин В.М., Юрьев И.А. Разработка информационной технологии управления системой предоставле-
ния ИТ-сервисов. Рассмотрено проблему управления системой предоставления ИТ-сервисов. Проведен 
анализ существующих программных средств и информационных технологий позволяющих управлять 
ИТ-сервисами в условиях изменяющихся функциональных требований. Предложена информационная 
технология которая представляет собой последовательность работ объединяемых в 4 основные стадии: 
формирование запроса на изменение функциональных требований, поиск ИТ-сервисов в каталоге, вы-
бора наилучшего ИТ-сервиса под функциональные требования, оценка влияния выбранного ИТ-сервиса 
на инфраструктуру предприятия. Разработана программная реализация данной информационной техно-
логии. Представлены результаты применения программной реализации информационной технологии 
при реализации запроса на изменение функциональных требований. Результаты ее применения позво-
лили сократить затраты рабочего времени персонала предприятия при проведении работ по реализации 
запросов на изменение функциональных требований.

ИНФОРМАЦИОННАЯ ТЕХНОЛОГИЯ, СИСТЕМА ПРЕДОСТАВЛЕНИЯ ИТ-СЕРВИСОВ,  
ЗАПРОС НА ИЗМЕНЕНИЕ, ФУНКЦИОНАЛЬНЫЕ ТРЕБОВАНИЯ

Levykin V.M., Iuriev I.O. Development of information technology management system for the provision of IT 
services. Considered the problem of managing the system of providing IT services. The analysis of existing software 
and information technologies allowing to manage IT services in the face of changing functional requirements. An 
information technology has been proposed which is a sequence of works combined into 4 main stages: forming a 
request for changing functional requirements, searching for IT services in a catalog, choosing the best IT service 
for functional requirements, evaluating the impact of a selected IT service on an enterprise infrastructure. A soft-
ware implementation of this information technology has been developed. Presents the results of the application of 
software implementation of information technology in the implementation of the request to change the functional 
requirements. The results of its application have allowed to reduce the time spent by the personnel of the enterprise 
during the implementation of requests for changes in functional requirements.

INFORMATION TECHNOLOGY, IT SERVICE PROVISION SYSTEM, CHANGE REQUEST, 
FUNCTIONAL REQUIREMENTS

Вступ

Одним з передових підходів до створення і екс-
плуатації інформаційних систем є використання 
сервіс-орієнтованої архітектури (SOA). SOA — це 
концепція побудови архітектури інформаційної 
системи з слабо пов’язаних між собою частин на 
основі сервісів — окремих компонентів з фіксова-
ними інтерфейсами, що виконують певні функції. 
Відповідно до сучасними дослідженнями в облас-
ті експлуатації подібних систем [1-3], первинним 
структурним елементом SOA інформаційних систем 
є сервіс, а не підсистема, функція або компонент.

SOA пропонує єдину схему взаємодії сервісів 
незалежно від того, чи є сервіс частиною однієї 

програми, перебуває в іншому адресному просто-
рі багатопроцесорної системи, на іншій апаратній 
платформі і т.д. Все це забезпечує гнучкість SOA, 
здатність систем, реалізованих в такій архітектурі, 
реагувати на зміни в бізнес-процесах динамічно і 
без складних трансформацій на інтеграційному 
рівні.

Розробка і впровадження на підприємствах но-
вих сервісів обумовлено появою нових бізнес-про-
цесів і розширенням кола вирішуваних завдань. 
При цьому не останню роль відіграє зворотний 
зв’язок, яка склалася між бізнесом, пред’являє свої 
вимоги до складу сервісів, і сервісами, які покли-
кані ці вимоги реалізувати.

БИОНИКА ИНТЕЛЛЕКТА. 2018. № 2 (91). С. 72–78	 хнурэ
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Головний виграш від застосування SOA дося-
гається за рахунок багаторазового використання 
сервісів. Навіть якщо на автоматизацію одного 
процесу доведеться затратити більше часу і коштів, 
мінімізації витрат можна домогтися на більш три-
валий період, коли при автоматизації наступних 
бізнес процесів будуть повторно використовувати-
ся вже розроблені сервіси. Крім того, SOA спрощує 
інтеграцію нових додатків в існуючу інформаційну 
систему. В рамках SOA нові програмні продукти 
повинні легко інтегруватися в існуючу інформа-
ційну систему через механізм сервісів.

В результаті перехід від монолітних архітек-
тур до архітектур, заснованим на сервісах, виник 
ряд проблем з управлінням такими системами. 
Наприклад, слабка зв’язаність призводить до руй-
нування уявлення про роботу системи, яке існува-
ло раніше, при використанні монолітних систем. 
Звичайні засоби адміністрування SOA інформа-
ційних систем в більшою мірою зосереджені на 
досягненні найвищої продуктивності апаратного і 
програмного забезпечення.

Основною перевагою SOA є те, що галузева спе-
цифіка застосування сервісів практично відсутня. 
Залежно від індустрії використовуються різні спо-
соби організації роботи і компонування сервісів 
[4-6]. Наприклад, промислове підприємство може 
мати не більше десяти виробничих майданчиків, на 
яких необхідно здійснювати їх підтримку, а у бан-
ків і торгових мереж, кількість точок, майданчиків, 
які потребують обслуговування, обчислюється со-
тнями, в результаті і способи експлуатації ІС в обох 
випадках різні.

Таким чином, можна зробити висновок про те, 
що впровадження на малих підприємствах повно-
масштабних сервіс-орієнтованих інформаційних 
систем нераціонально. Реальний ефект можна 
отримати для середніх і великих підприємств при 
великій кількості сервісів і при можливості вико-
ристання різних комбінацій сервісів.

1. Постановка задачі

Метою статті є розробка інформаційної техно-
логії управління системою надання ІТ-сервісів, а 
також її програмна реалізація.

2. Аналіз існуючих підходів до управління ІТ-
сервісами

Існуючі підходи до управління сервісами в осно-
вному представлені у вигляді «кращих практик». 
«Кращі практики» і методології управління серві-
сами, як правило, розроблені великими компанія-
ми і засновані на їх практичному досвіді. Найбільш 
відомими представниками «кращих практик» є 
методології управління сервісами: ITIL, MOF, HP, 
ITGI [7-9].

Дані методології та стандарти були використа-
ні при розробці різних ІТ і програмних продуктів 
з управління сервісами реалізують бізнес потреби 
підприємства. Незважаючи на те, що більшість з 
них адаптовані під особливості конкретних галузей 
і функціональних завдань, всі вони спочатку базу-
ються на існуючих базових підходах до управління.

ITILv3 надає собою опис найбільш важливих 
видів діяльності в роботі ІТ-служби, а також пе-
релік сфер відповідальності і завдань, які можуть 
бути адаптовані і застосовані в більшості компа-
ній. На базі ITIL провідні компанії розробили свої 
структуровані підходи до управління сервісами 
[10,11]. Серед них HP ITSM Reference Model ком-
панії Hewlett-Packard, IT Process Model компанії 
IBM, MOF компанії Microsoft і багато інших. Це 
стало однією з причин, за якими ITIL фактично 
став стандартом опису фундаментальних процесів 
управління сервісами.

Варто відзначити, що, як і більшість «кращих 
практик», в ITIL тільки задекларовано безліч про-
цесів без докладного опису їх практичної реаліза-
ції. Так в рамках процесу експлуатації послуг пе-
редбачається реалізація наступних завдань:

–	 ініціалізація і передача на розгляд запитів на 
зміни (Request for Change, RFC), які дозволять ви-
рішити проблеми, що виникають в процесі експлу-
атації;

–	 участь ІТ-служби у зустрічах з керівництвом 
для обговорення позиції, ризиків і проблем вини-
кають при експлуатації сервісів;

–	 участь в реалізації змін відповідно до припи-
сів розділу управління змінами;

–	 здійснення «відкатів» в рамках процесів 
управління змінами (в разі невдалих змін);

–	 забезпечення підтримки у визначенні та 
управлінні моделей змін, які мають відношення до 
компонентів і послуг етапу експлуатації;

–	 формування розкладів змін і підготовка до 
них персоналу.

На етапі експлуатації для підтримки цілісності і 
повноти інформації про сервіси і збої в їхній роботі 
ІТ-службами підприємств активно використову-
ються системи управління наданням ІТ-сервісів 
(ITSM). ITSM-система - це набір інструментів та 
баз даних, які використовуються постачальником 
послуг для управління конфігураціями SOA ін-
формаційних систем. У базах даних ITSM містить-
ся інформація про інциденти, проблеми, відомих 
помилках, зміни і релізах і можуть міститися дані 
про співробітників, постачальників, місцях роз-
ташування, бізнес-одиницях, замовників і корис-
тувачів. ITSM включає в себе інструменти для збо-
ру, зберігання, управління, оновлення та подання 
інформації про всі конфігураційних одиницях і 
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їх взаєминах. ITSM знаходиться під управлінням 
процесу управління конфігураціями і використо-
вується всіма процесами управління послугами.

Проведений аналіз структури і застосування 
ITIL показав, що вона є найбільш перспективною 
базою для побудови ефективної системи надання 
послуг. ITIL взята за основу багатьма найбільши-
ми компаніями при розробці моделей, технологій 
і ПО для технічної підтримки процесів управління 
сервісами.

Основним недоліком ITIL є описовий характер 
процесів управління сервісами. Більшість необхід-
них на практиці завдань управління лише задекла-
ровані в ITIL, але реалізація цих завдань поклада-
ється на користувача.

3. Розробка інформаційної технології управління 
системою надання ІТ-сервісів

Основним завданням системи надання ІТ-
сервісів є забезпечення доступності ІТ-сервісів 
для кінцевих користувачів і підтримки їх функцій. 
Співробітникам підприємства необхідно ефектив-
но взаємодіяти між собою, а також з існуючими та 
потенційними замовниками, своєчасно обробляти 
безліч даних. Для цього необхідна наявність відпо-
відної інфраструктури підприємства.

На основі розроблених моделей і методів [12-14] 
пропонується схема інформаційної технології (ІТ) 
управління наданням ІТ-сервісів підприємства. 
Інформаційна технологія включає чотири стадії:

Стадія 1. Формування запиту на зміну функціо-
нальних вимог;

Стадія 2. Пошук ІТ-сервісів в каталозі;
Стадія 3. Оцінка і вибір ІТ-сервісів відповідно 

до функціональних вимог;
Стадія 4. Оцінка впливу нового ІТ-сервісу на 

інфраструктуру підприємства.
Розроблена ІТ призначена для автоматизації 

процесу встановлення відповідності між запита-
ми на зміну функціональних вимог і ІТ-сервісами 
інформаційної системи. Це необхідно керівництву 
підприємства для того, щоб оцінити наслідки від 
використання того чи іншого ІТ-сервісу і прийня-
ти відповідне управлінське рішення.

Основними користувачами ІТ управління 
системою надання ІТ-сервісів є співробітники 
ІТ-служби підприємства, в обов’язки яких вхо-
дить безпосередньо обробка заявок користува-
чів, формування запитів на зміну, управління ІТ-
сервісами, а також оцінки впливу нового ІТ-сервісу 
на інфраструктуру підприємства. Співробітники 
ІТ-служби передають результати роботи інформа-
ційної технології керівництву, яке безпосередньо 
приймає рішення про використання ІТ-сервісу. 
Представлена ​ІТ може бути використана на 

середніх і великих підприємствах у зв’язку з наяв-
ністю у таких підприємств великої кількості різних 
ІТ-сервісів і достатнього потоку запитів на зміну 
функціональних вимог.

Для реалізації даної інформаційної техноло-
гії був використаний web-орієнтований підхід. 
Підставою для використання даного підходу є, в 
першу чергу, велика кількість задіяних співробіт-
ників. Користувачі залишають заявки з новими 
вимогами, експерти оцінюють інфраструктуру 
підприємства і різні ІТ-сервіси, співробітники 
ІТ-служби формують запити на зміну, отримують 
інформацію з різних відділів підприємства і т.д. В 
результаті такої розподіленої структури і великої 
кількості співробітників, задіяних в роботі інфор-
маційної технології, був обраний web-орієнтований 
підхід до розробки web-додатки для реалізації даної 
технології. Використання такого підходу дозволить 
застосовувати існуючі бази даних експлуатованих 
на підприємстві інформаційних систем при оцінці 
інфраструктури підприємства, отримуючи до них 
віддалений доступ через Інтернет. Доступ до web-
інтерфейсу надається адміністратором інформа-
ційної системи підприємства співробітнику шля-
хом видачі відповідного логіна і пароля. Оскільки 
дана ІТ реалізована у вигляді web-додатки, вона 
безпосередньо може бути зареєстрована в ката-
лозі ІТ-сервісів, і основні параметри і показники 
її функціонування можуть бути узгоджені між ке-
рівництвом підприємства та ІТ-службою у вигляді 
SLA.

Виходячи з того, що процес встановлення відпо-
відності між запитом на зміну і ІТ-сервісами вини-
кає, як правило, при розширенні підприємства або 
його реорганізації, прийняття зваженого управлін-
ського рішення щодо використання або придбання 
ІТ-сервісу вимагає досить великого часу. У зв’язку 
з тим, що сам процес пошуку ІТ-сервісу в каталозі 
займає від кількох хвилин до кількох секунд (в за-
лежності від кількості ІТ-сервісів), загальний час, 
який співробітник витрачає на обробку RFC і по-
шук ІТ-сервісів в системі, обмежується декількома 
годинами робочого часу.

Початковий процес оцінки інфраструктури під-
приємства є досить трудомістким і вимагає збору 
великої кількості інформації по різних відділах 
підприємства, в зв’язку з цим тимчасові витрати 
на виконання даного етапу ІТ залежать від розмірів 
підприємства і часу, необхідного для підготовки 
відповідної інформації.

Виконання першої стадії інформаційної техно-
логії полягає в формуванні запиту на зміну функ-
ціональних вимог. На основі функціональних ви-
мог викладених у запиті отриманих з різних джерел 
співробітник ІТ-служби формує новий запит на 


