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Вступ 

 
Визначальною вимогою на етапі експлуатації 

комп'ютерних систем (КС) є забезпечення надійнос-

ті їх функціювання. Вихід з ладу КС та втрати інфо-

рмації через їх несправності призводять до значних 

економічних збитків. Наприклад, за даними компа-

нії ONTRACK, година простоювання КС через не-

справності для однієї з фірм, що займалася пошто-

вими перевезеннями, призвела до збитків у 28 тис. 

доларів, а для брокерської компанії – у 645 тис.  

Основними причинами виходу з ладу КС і втрат 

інформації на етапі експлуатації є : 

56% – несправності апаратного та помилки сис-

темного програмного забезпечення; 

26% – помилки користувачів; 

9% – помилки у прикладному програмному за-

безпеченні; 

7% – комп’ютерні віруси; 

2% – природні катаклізми [1]. 

Отже, незважаючи на гарантії виробників та тех-

нічне обслуговування КС, несправності апаратного 

та системного програмного забезпечення були і за-

лишаються вагомою причиною економічних збит-

ків.  

Одним із засобів уточнення надійнісних характе-

ристик КС та їх компонентів на етапі експлуатації є 

технічне діагностування. Основною проблемою ор-

ганізації процесу діагностування КС є зростання 

вартості виявлення несправних компонентів КС на 

порядок при переході з нижчих рівнів на більш ви-

сокі (НВІС – плата – КС) [2]. На сьогодні технічне 

обслуговування КС складає біля 50% їх вартості, що 

вказує на необхідність удосконалення існуючих та 

розроблення нових методів та засобів діагностуван-

ня.  

Для вирішення проблеми організації та підви-

щення ефективності процесу діагностування КС на 

етапі експлуатації доцільним є використання ком-

понентів штучного інтелекту, зокрема, штучних 

нейронних мереж (ШНМ), генетичних алгоритмів, 

експертних систем і т.ін. [3 – 5]. Вони забезпечують 

врахування особливостей експлуатації КС та вико-

ристання досвіду спеціалістів-діагностів у процесі 

діагностування.  

 
Нейромережні експерти ідентифікації 

стану компонентів КС 
 
Одним із сучасних підходів до вирішення задачі 

діагностування є використання нейромережних тех-

нологій для кластеризації та ідентифікації несправ-

ностей КС та їх компонентів [6, 7].  

Нейромережним експертом ідентифікації назива-

тимемо ШНМ, котра вирішує задачу ідентифікації 

стану компонентів КС. 

У якості нейромережних експертів ідентифікації 
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розглядатимемо тришарові персептрони. Їх викори-

стання можливе за умови наявності достатніх 

об’ємів даних моніторингу станів компонентів КС 

та експертних оцінок цих станів для формування 

навчальних та тестових вибірок.  

Елементами вхідного вектора персептрона 

},...,{ 1 RxxX =  є значення тих параметрів та харак-

теристик компонента КС, котрі мають взаємозв’язок 

із станом цього компонента. Результатом функцію-

вання персептрона є ідентифікація стану компонен-

та КС – справного чи несправного (типу його не-

справності). 

Архітектура нейромережного експерта задоволь-

няє такі структурні вимоги: 

1) розмір вхідного шару визначається кількістю 

R  параметрів та характеристик, що описують стан 

компонента КС; 

2) розмір вихідного шару визначається кількістю 

S  станів – справний та типи несправностей компо-

нента КС, котрі ідентифікує нейромережа; 

3) мережа є повнозв’язною; 

4) кількість нейронів U  внутрішнього шару обе-

ремо на основі евристичної оцінки наступним чи-

ном: послідовно моделюються персептрони з 

... ,q ,q q 21, ++  нейронами у внутрішньому шарі і 

для них визначаються залежності середньоквадра-

тичної помилки на навчальній і тестовій вибірках 

від кількості нейронів у внутрішньому шарі. Обира-

ється персептрон з оптимальними характеристика-

ми.  

Навчання персептрона здійснюється «з учите-

лем» за алгоритмом оберненого поширення помилки 

[8]. Нехай для навчання використовується вибірка з 

m  пар вхід ( ix ) – вихід ( id ), mi ,1= . У процесі на-

вчання приклади з навчальної вибірки },{ ii dx   

опрацьовуються циклічно: 

1. Ініціалізація синаптичних ваг та порогових 

значень нейромережного експерта здійснюється за 

допомогою генератора рівномірно розподілених 

чисел з середнім значенням 0. 

2. У мережу подаються зразки з навчальної вибі-

рки. Для кожного зразка послідовно виконуються 

прямий та обернений проходи. 

2.1. Прямий хід. Вираховується індукційне лока-

льне поле нейрона j  шару p : 

)()()( )1(

0
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i

m
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h
ij

h
j

−

=
∑=ν , 

де )()1( ny h
i
−  – вихідний сигнал i -го нейрона шару 

1−h ; n  – номер ітерації; )()( nw h
ij  – синаптична вага 

зв’язку нейрона j  шару h  з нейроном i  шару 1−h . 

Для 0=i : 1)()1(
0 =− ny h , а )()()(

0
nbnw h

j
h
j = , де )(nbh

j  

– поріг j -го нейрона h -го шару. 

В залежності від функції активації визначається 

вихідний сигнал нейрона: 

))(()()( nwny jj
h
j ϕ= ,                      (1) 

де jϕ  –- функція активації, що обмежує амплітуду 

вихідного сигналу. 

Якщо j -й нейрон знаходиться у 1-му шарі, то: 

)()()0( nxny jj = , 

де )(nx j  – j -й елемент вхідного вектора x .  

Якщо j -й  нейрон знаходиться у вихідному шарі 

H : 

)()()( nony j
H

j = , 

де )(no j  – j -й елемент вихідного вектора.  

Обчислюється значення помилки: 

)()()( nondne jjj −= , 

де )(nd j  – j -й елемент вектора бажаного відгуку 

)(nd . 

2.2. Обернений хід. Обчислюються локальні гра-

дієнти нейромережного експерта: 
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де )(' ⋅ϕ j  - диференціювання функції активації ней-

рона за аргументом; 1+= jk  - шар нейромережі. 

Синаптичні ваги h -го шару мережі змінюються 

за узагальненим дельта-правилом: 

+−α+=+ )]1([)()1( )()()( nwnwnw h
ij

h
ij

h
ij  

)()( )1()( nyn h
j

h
j

−ηδ+ ,                        (3) 

де η  – параметр швидкості навчання; α  – постійна 

моменту, що є керуючою дією при реалізації обер-

неного зв’язку, 0>α .  

При 0=α  одержимо не узагальнене, а звичайне 

дельта-правило. Використання α  має стабілізуючу 

дію у випадку, якщо у процесі  навчання добуток 

)()( nyn jjδ  змінює знак. α  призводить до приско-

рення градієнтного спуску, якщо цей добуток не 

змінює знак,  якщо 10 <α≤ , то вона гарантує збі-

жність (3). 

3. Ітерації. Для усіх прикладів з навчальної вибі-

рки виконуються кроки 2.1 і 2.2, поки не буде дося-

гнуто критерію зупинки процесу навчання.  

Визначимо вплив функції активації ϕ  на проце-

си навчання та функціювання нейромережного екс-

перта.  

Обчислення локального градієнта δ  кожного 

нейрона за формулою (2) ґрунтується на визначенні 

похідної функції активації, що зв’язана з цим ней-

роном, тобто ϕ  має бути диференційованою. Поми-

лка, що посилається назад у ШНМ при оберненому 

ході, є пропорційною похідній функції ϕ , отже вид 

похідної може впливати на швидкість та якість на-

вчання нейромережі.  

Внутрішній шар нейромережного експерта вияв-

ляє основні ознаки вхідного вектора на основі нелі-

нійного перетворення вхідних даних у новий прос-

тір ознак. У процесі функціювання перспетрона фу-

нкція активації внутрішнього шару фактично відо-

бражає величину прояву таких ознак за рахунок ко-

ригування амплітуди вихідного сигналу внутріш-

нього шару (1).   

Дослідимо можливість використання виявлених 

особливостей впливу функції активації у процесі 

навчання та функціювання нейромережного експер-

та для покращення його ідентифікаційних можливо-

стей. 

 
Використання апріорної  
діагностичної інформації  

 
Для спрощення архітектур та процесу навчання 

ШНМ використовується апріорна інформація про 

особливості вирішуваних задач. Такий підхід забез-

печує спеціалізацію нейромереж, що в свою чергу 

надає ряд переваг: зменшення кількості параметрів 

мереж, котрі необхідно настроювати, зменшення 

об’ємів даних для навчання та часу навчання, по-

кращення узагальнюючих можливостей мереж.  

Розглянемо імовірнісну інтерпретацію ролі фун-

кції активації при навчанні нейромережних експер-

тів для покращення їх узагальнюючих можливостей. 

У процесі діагностування цінною інформацією є 

дані про надійнісні характеристики компонентів КС. 

Для встроювання таких даних у структуру нейроме-

режного експерта використаємо інформацію про 

ймовірність часу безвідмовного функціювання ком-

понентів КС та густину її розподілу.  

Відповідно [9, 10] для електронних систем та си-

стем, що складаються з електровиробів та механіч-

них елементів, основним механізмом відмов котрих 

є процеси старіння, різні електропроцеси та процеси 

втоми, у якості такого розподілу використовується 

дифузійний немонотонний розподіл (DN). Згідно з 

DN розподілом ймовірність безвідмовного функці-

ювання КС чи їх компонентів обраховують як: 

⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
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⎝

⎛

µν

−µ
Φ=

t
ttP )( – )2exp( 2−ν
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де µ  – середній наробіток до відмови компонента, 

що обчислюють за формулою: 
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ν  – параметр форми (коефіцієнт варіації наробітку 

до відмови виробів): 
2/1

1

2
0

1

2
0

2
0
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i
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tn
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У випадку, якщо інформація про i0ν  відсутня, 

значення ν  приймається рівним одиниці ( ν =1);  

)(ZΦ  –  функція Лапласа;  

in  – кількість елементів чи компонентів i -го 

типу; 

N  – загальна кількість елементів чи компонен-

тів; 

it0  – середній наробіток до відмови i -го елеме-

нта. 

Густина такого розподілу )(tf  обчислюється за 

формулою: 

)(tf = )
2

)(exp(
2 2

2

t
t

tt µν

µ−
−

πν

µ
.              (5) 

Використаємо ймовірність безвідмовного функ-

ціювання КС та їх компонентів (4) у якості функції 

активації ϕ  нейронів внутрішнього шару нейроме-

режних експертів ідентифікації (1). Тоді на виходах 

нейронів внутрішнього шару отримаємо ознаку, що 

враховує оцінку ймовірності часу безвідмовного 

функціювання компонента КС. Похідною функції 

активації є (5), використовуватимо її у процесі на-

вчання для обчислення локальних градієнтів (2). 

 
Ідентифікація стану  
жорсткого диску 

 
Розглянемо процес ідентифікації стану жорстко-

го диску (ЖД) КС за допомогою нейромережних 

експертів, що мають різні функції активації внутрі-

шнього шару – гіперболічний тангенс у вигляді: 

1)1/(2)(tan 2 −+= − xexsig  

та ймовірність безвідмовного функціювання ЖД (4). 

У якості елементів вхідного вектора персептрона 

використаємо параметри та характеристики, що ві-

дображають поточний стан ЖД або мають взаємо-

зв’язок з ним:   

− напруги компонентів системної плати: 

1) напруга +5 V,  

2) напруга –-5 V,  

3) напруга +12 V, 

4) напруга – 12 V; 

− SMART характеристики ЖД: 

5) частота помилок читання інформації з ЖД, 

6)  кількість помилок при запису інформації на 

ЖД;  

7) кількість помилок при позиціонуванні голо-

вок зчитування/запису, 

8) кількість інтерфейсних помилок, 

9) кількість переназначених секторів на ЖД, 

10) частота виникнення «програмних» помилок 

при зчитуванні інформації з  ЖД, 

11) повна кількість запусків / зупинок шпин-

деля, 

12) кількість повторів стартування шпиндель-

ного двигуна, 

13) температура жорсткого диску, 

− параметри та характеристики компонентів 

КС: 

14) температура блоку живлення; 

15) об’єм зайнятого місця на системному 

диску. 

Додатково враховуватимемо діагностичну інфор-

мацію про наявність: 

16) звуку запуску ЖД; 

17) сторонніх звуків у процесі функціювання 

ЖД; 

18) вібрації при роботі ЖД. 

Типи станів та несправностей, що визначаються 

нейромережним експертом: 

1) справний стан;  

2) електромеханічні ушкодження; 

3) несправність контролера; 

4) пошкодження підшипника шпинделя; 

5) обрив головок ЖД; 

6) несправність завантажувального сектора; 

7) пошкодження таблиці розділів ЖД; 
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8) загальне падіння надійності ЖД. 

Отже, нейромережа містить 18 нейронів у вхід-

ному шарі та 8 нейронів у вихідному шарі. Навчаль-

на вибірка складається з 420 векторів, тестова вибі-

рка містить 80 векторів. Генерація навчальної і тес-

тової вибірок здійснюється на основі результатів 

моніторингу стану ЖД та експертних оцінок взає-

мовпливів значень параметрів і характеристик ЖД 

та його несправностей. Перед початком навчання 

для кожного елемента вхідного вектора X  визнача-

ється min  та max  значення і здійснюється норму-

вання до інтервалу  [–1, 1]:  

1min)/(maxmin)(2 −−−= i
norm
i xx . 

Моделювання і навчання нейромережного екс-

перта ідентифікації стану ЖД проведемо у пакеті 

Matlab. Його архітектуру представлено на рис. 1.  
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Рис. 1. Архітектура нейромережного експерта 

ідентифікації у пакеті Matlab 
 
Проведемо навчання і тестування нейромереж-

ного експерта без та з використанням інформації 

про ймовірність безвідмовного функціювання еле-

ментів жорсткого диску.  

У процесі навчання визначимо необхідну кіль-

кість нейронів внутрішнього шару, здійснивши по-

слідовно моделювання ШНМ з 12,...,2 == qq  ней-

ронами у внутрішньому шарі та визначення серед-

ньоквадратичної помилки ε  на навчальній та тесто-

вій вибірках.  

Для навчання дослідним шляхом було обрано ал-

горитм traincgp, котрий використовує метод спря-

женого градієнта з оберненим поширенням помилки 

в модифікації Полака-Рибейри [11]. 

Функцією активації вихідного шару є логістична 

сигмоїдальна функція: )1/(1)(log nensig −+= . 

При використанні у внутрішньому шарі функції 

активації tansig на навчальній вибірці найменшу 

помилку =ε 0,0165 одержано при =q 12 (рис 2, и)). 

Функція (4) забезпечила мінімізацію помилки до 

=ε 0,0097  при =q 9 (рис. 2, ж)). Прийнятним є зна-

чення помилки =ε 0,0101 при =q 4 (рис. 2, г)). От-

же, при використанні функції (4) оптимальною кіль-

кістю нейронів внутрішнього шару є 4 нейрони.  

За результатами навчання видно, що при внесен-

ні апріорної діагностичної інформації у структуру 

нейромережного експерта точність ідентифікації 

стану жорсткого диску підвищилась з =ε 0,0615 до 

=ε 0,0101 для однакових навчальних вибірок та од-

наковій кількості ітерацій навчання при кількості 4 

нейрони у внутрішньому шарі. Розходження між тес-

товою та навчальною вибіркою також зменшились. 
 

Функція активації 
tansig 

 
Функція активації (4) – ймовірність безвідмовного 

функціювання елементів ЖД 
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а                                                                                        б 
Рис. 2. а, б – 2 нейрони у внутрішньому шарі ШНМ 
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в                                                                                             г 

в, г – 4 нейрони у внутрішньому шарі ШНМ 
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д, е – 5 нейронів у внутрішньому шарі ШНМ 
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є, ж – 9 нейронів у внутрішньому шарі ШНМ 
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з                                                                                            и 

з, и – 12 нейронів у внутрішньому шарі ШНМ 
 

Рис. 2. Результати навчання нейромережного експерта за алгоритмом Полака-Рибейри
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Висновки 
 
1. Функція активації внутрішнього шару нейро-

мнережних експертів ідентифікації стану компонен-

тів комп'ютерних систем має суттєвий коригуючий 

вплив на якість навчання нейромережі та на вид за-

лежності, котрій навчається мережа. 

2. Задіювання ймовірності безвідмовного функ-

ціювання компонентів комп'ютерних систем у якос-

ті апріорної діагностичної інформації у структурі 

нейромережних експертів ідентифікації зменшує 

похибку навчання (у наведеному прикладі на 

0,0514) при однаковій кількості ітерацій навчання та 

дає змогу зменшити кількість нейронів у внутріш-

ньому шарі нейромережного експерта за рахунок 

врахування особливостей вирішуваної задачі. 
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