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Процес прогнозування ефективності робототехнічних плат-
форм важливий елемент промислової революції [1]. Перші етапи 
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дослідження прогнозування ефективності (2022-2023 рік) були 

зорієнтовані на розробку відповідних ансамблевих методів [2], 
котрі не передбачали пошуку оптимального рішення, що актуалі-

зує проблему дослідження. 

Виявлена проблема вирішується шляхом розробки алгоритму 
оптимізації прогнозування ефективності робототехнічної плат-

форми, який відрізняється від існуючих тим, що у якості вхідних 

оцінок використовує індексні оцінки, визначені за індексним ме-

тодом ефективності. У напрацюванні [2] доведено перевагу за-
пропонованих індексних методів над існуючими. 

Алгоритм оптимізації прогнозування ефективності робототех-

нічних платформ включає наступні блоки. Блок 1. Ініціалізація. 
Здійснюється ініціалізація блоку 1 з вхідними первинними озна-

ками елементів робототехнічних платформ іХ  й цільовою змін-

ною (індекс ефективності робототехнічної платформи) ЕРПІ . 

Індекс ефективності робототехнічної платформи визначається 

як: 

,4
432431421321 ХХХХХХХХХХХХІЕРП +++=       (1) 

де іХ – оцінки елементів робототехнічної платформи визна-

чені 5 бальною шкалою. 

Блок 2. Перша ітерація. Крок 2.1. Виконати блок 1 для вхідних 

даних іХ  й ЕРПІ . 

Крок 2.2. Передати вихідний результат блоку 1 у блок 2 для 

побудови моделей машинного навчання (Модель 1, Модель 2,…, 

Модель n). 
Крок 2.3. Передати навчальний результат, блок 2, до блоку 3 

для прогнозу результатів на основі побудованих моделей.  

Крок 2.4. Дослідити якість отриманих результатів за критері-

ями R2, RMSE, MАХ, MAE.      

Крок 2.5. Зберегти прогнозовану вибірку як ._ прЕРПІ  

Блок 3. Друга ітерація. Крок 3.1. Сформувати нову вибірку оз-

нак  іХ , ЕРПІ  та ._ прЕРПІ розмір котрої залежить від розміру про-

гнозованої вибірки ._ прЕРПІ з попередньої ітерації. 

Крок 3.2 – Крок 3.6 аналогічні до попередньої ітерації. 
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Крок 3.7. Завершити повторення другої ітерації при збіль-

шенні похибки прогнозування. Завершити алгоритм, коли досяг-
нуто задану кількість ітерацій або інших умов завершення. 

Тестування запропонованого алгоритму здійснено за допомо-

гою вибірки 625 оцінок робототехнічних платформ, визначеної 

методами комбінаторики. У якості моделей машинного навчання 
використано Gradient Boosting Regressor, Random Forest 

Regressor, K Neighbors Regressor, Bagging Regressor, Support 

Vector Machines. Один з кращих результатів продемонструвала 
модель Gradient Boosting Regressor, табл. 1. 

Таблиця 1 

Результати дослідження алгоритму оптимізації прогнозування 
ефективності робототехнічної платформи за допомогою моделі 

модель Gradient Boosting Regressor 

Досліджувана модель Gradient Boosting Regressor 

Критерій Ітерація 1 Ітерація 2 

R2 0,99/0,99 0,99/0,99 

MAE 0,00963 0,00834 

MAX 0,0334 0,0266 

RMSE 0,0119 0,0105 

 
Отримані результати табл. 1, свідчать про високу точність по-

будованих моделей, що доводить адекватність запропонованого 

алгоритму. Проведений порівняльний аналіз запропонованого 
підходу з існуючими теж продемонстрував ефективність запро-

понованих рішень. 

 Практична значимість запропонованого підходу полягає у пі-

дборі оптимальних конфігурацій робототехнічної платформи для 
вирішення завдань у сфері енергетики. 
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Анотація. Робота присвячена удосконаленню інтерфейсів мо-

зок-комп'ютер (BCI), які використовують електроенцефалографі-
чні (ЕЕГ) сигнали для створення каналу зв'язку між мозком та зо-

внішніми пристроями. Порівняно ефективність різних класифіка-

торів, використовуючи матриці невідповідностей для візуалізації 
та аналізу їх здатності правильно класифікувати сигнали. 

Ключові слова: нейроінтерфейс, ЕЕГ, ВСІ, вектор циклічних 

ритмічно пов’язаних випадкових процесів. 

Системи BCI на основі обробки та інтерпретації сигналів ЕЕГ 
відіграють важливу роль у сучасних нейроінтерфейсах. У роботі 

[1] було розглянуто та порівняно декілька класифікаторів для 

класифікації ЕЕГ сигналів. У працях [2, 3] було запропоновано та 
обґрунтовано нову математичну модель векторної ЕЕГ у вигляді 

вектора циклічних ритмічно пов’язаних випадкових процесів. 

Використовуючи оцінену функції ритму, попередньо опрацьова-
ний вектор інформаційних ознак сегментовано на цикли. Харак-

теристики зон активності та пасивності було розкладені в ряди 

Фур'є. 

Для дослідження обрано та порівняно ряд класифікаторів, щоб 
оцінити їх здатність ефективно працювати з ЕЕГ даними. Серед 


