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МЕТОД ПРОГНОЗУВАННЯ ТЕХНІЧНОГО СТАНУ ТРАНСПОРТНИХ ЗАСОБІВ 

ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ ТЕХНОЛОГІЙ ВЕЛИКИХ ДАНИХ 
 

Анотація .  Актуальність. Актуальність роботи зумовлена необхідністю підвищення ефективності сервісних техно-

логій в автомобільній галузі в умовах зростання обсягів телематичних, діагностичних та експлуатаційних даних, що 

супроводжують функціонування сучасних транспортних засобів. Для сучасних автомобілів характерні складна струк-

тура технічних систем, наявність великої кількості взаємопов’язаних компонентів, різнорідність режимів експлуатації 

та підвищений ризик виникнення відмов, що ускладнює своєчасне оцінювання їх технічного стану. Існуючі підходи до 

прогнозування технічного стану автомобілів здебільшого не забезпечують комплексного врахування потокових сенсо-

рних даних, історії технічного обслуговування та експлуатаційних параметрів, що ускладнює обґрунтоване прийняття 

сервісних рішень. Тому актуальною є розробка методу прогнозування технічного стану автомобілів на основі Big Data 

для підтримки процесу своєчасного виявлення ризикових станів і оптимізації технічного обслуговування. Метою даної 

роботи є розробка методу прогнозування технічного стану автомобілів на основі технологій Big Data шляхом інтеграції 

потокових сенсорних даних, історії технічного обслуговування та експлуатаційних параметрів для своєчасного вияв-

лення ймовірних відмов, підвищення точності оцінювання технічного стану транспортних засобів і оптимізації сервіс-

них рішень. Об’єктом дослідження процес прогнозування технічного стану автомобілів у системах сервісного обслу-

говування на основі аналізу великих обсягів різнорідних даних. Предметом дослідження методи, моделі та засоби 

прогнозування технічного стану автомобілів на основі Big Data шляхом інтеграції сенсорних, експлуатаційних і серві-

сних даних. Результати. У роботі розглянуто задачу прогнозування технічного стану автомобілів на основі Big Data з 

метою підвищення ефективності сервісних технологій в автомобільній галузі. Запропоновано метод, що передбачає 

інтеграцію експлуатаційних, сенсорних і сервісних даних у межах єдиного аналітичного контуру для оцінювання ри-

зику виникнення відмов. Реалізацію методу виконано мовою Python у середовищі Google Colab із використанням відк-

ритого набору даних SCANIA Component X. У процесі дослідження виконано підготовку даних, усунення витоку ці-

льової змінної, побудову прогнозної моделі, налаштування порога класифікації та формування сервісних рішень. Отри-

мані результати підтвердили високу якість прогнозування та придатність запропонованого підходу до використання в 

задачах підтримки технічного обслуговування транспортних засобів. 
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Вступ 

Сучасний етап розвитку автомобільної галузі 

характеризується глибокою цифровою трансформа-

цією, що охоплює не лише процеси проєктування та 

виробництва транспортних засобів, а й системи їх те-

хнічного супроводу, сервісного обслуговування та 

підтримки після продажу. Умови зростання складно-

сті автомобільних систем, поширення електронних 

блоків керування, сенсорних мереж, телематичних 

платформ та підключених сервісів зумовлюють без-

перервне накопичення значних обсягів різнорідних 

даних про функціонування транспортних засобів. 

Такі дані формуються в процесі експлуатації автомо-

білів, технічного обслуговування, діагностики окре-

мих вузлів і агрегатів, взаємодії з сервісною інфра-

структурою та користувачами. У цьому контексті те-

хнології Big Data набувають особливого значення як 

інструмент інтеграції, зберігання, оброблення та ін-

телектуального аналізу великих масивів інформації з 

метою підвищення ефективності сервісних техноло-

гій в автомобільній галузі. 

Традиційні підходи до оцінювання технічного 

стану автомобілів ґрунтуються переважно на регламе-

нтованих інтервалах технічного обслуговування, ре-

зультатах періодичної діагностики або експертних 

оцінках фахівців. За таких умов прийняття рішень 

щодо обслуговування часто має реактивний характер, 

тобто виконується після виявлення несправності або у 

межах заздалегідь встановлених часових чи інтервалів 

пробігу. Однак індивідуальні режими експлуатації 

транспортних засобів, відмінності в дорожніх, кліма-

тичних і навантажувальних умовах, а також варіатив-

ність поведінки водія суттєво впливають на темпи зно-

шування компонентів і ризики виникнення відмов. 

Унаслідок цього регламентні підходи не завжди забез-

печують належну точність прогнозування технічного 

стану, що призводить або до передчасного виконання 

сервісних робіт, або до запізнілого виявлення критич-

них змін у функціонуванні автомобіля. 

Одним із перспективних напрямів розв’язання 

цієї проблеми є перехід до моделей обслуговування з 

використанням прогнозування, заснованих на аналізі 

фактичних експлуатаційних даних. Використання 

Big Data у поєднанні з методами інтелектуального 

аналізу даних і машинного навчання відкриває мож-

ливість виявлення прихованих закономірностей у по-

ведінці технічних систем, ідентифікації процесів де-

градації та формування обґрунтованих прогнозів 

щодо майбутнього стану автомобіля. Особливої ак-

туальності це набуває у сфері сервісних технологій, 

де своєчасне виявлення ознак потенційної відмови 

дозволяє оптимізувати графіки технічного обслуго-

вування, знижувати експлуатаційні витрати, підви-

щувати надійність транспортних засобів і покращу-

вати якість сервісу для кінцевого споживача. 
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Актуальність дослідження посилюється також 

тим, що на практиці доступ до повномасштабних ре-

альних наборів даних автомобільної галузі часто є 

обмеженим через комерційну конфіденційність, не-

однорідність форматів зберігання, неповноту спосте-

режень і складність отримання тривалих часових ря-

дів для великої кількості транспортних засобів. У 

зв’язку з цим обґрунтованим підходом є викорис-

тання синтетичних датасетів, які відтворюють струк-

турні, статистичні та причинно-логічні властивості 

реальних даних і дають змогу проводити відтворю-

вані експериментальні дослідження. Формування та-

кого набору даних у контексті Big Data дозволяє змо-

делювати значний обсяг записів, різнорідність дже-

рел інформації, наявність шумів, пропусків, дисбала-

нсу класів і залежностей між експлуатаційними ре-

жимами та технічними відмовами.  

Метою роботи є розробка методу прогнозу-

вання технічного стану автомобілів на основі техно-

логій Big Data шляхом інтеграції потокових сенсор-

них даних, історії технічного обслуговування та екс-

плуатаційних параметрів для своєчасного виявлення 

ймовірних відмов, підвищення точності оцінювання 

технічного стану транспортних засобів і оптимізації 

сервісних рішень.  

Основна частина 

Для розв’язання задачі прогнозування технічного 

стану автомобілів у межах розвитку сервісних техноло-

гій автомобільної галузі необхідно врахувати сучасні 

підходи до аналізу телематичних, діагностичних та екс-

плуатаційних даних, визначити їхні функціональні мо-

жливості, переваги й обмеження, а також обґрунтувати 

доцільність розроблення власного методу на основі те-

хнологій Big Data. У зв’язку з цим доцільним є аналіз 

наукових досліджень, присвячених використанню ме-

тодів машинного навчання, інтелектуального аналізу 

даних і прогнозного обслуговування у задачах оціню-

вання технічного стану транспортних засобів. 

У статті [1] розглянуто актуальну науково-при-

кладну задачу прогнозування технічного стану авто-

мобілів на основі технологій Big Data з метою підви-

щення ефективності сервісних технологій в автомо-

більній галузі. У роботі запропоновано метод прогно-

зування технічного стану автомобілів, який базується 

на інтеграції потокових даних із сенсорів, історії тех-

нічного обслуговування та експлуатаційних параме-

трів у єдиному аналітичному контурі. У роботі про-

аналізовано наукові публікації з позицій прикладних 

сценаріїв і типів методів машинного навчання, а та-

кож обговорюються відкриті проблеми, серед яких 

обмеженість доступних даних, залежність більшості 

підходів від розмічених вибірок, потреба в поєднанні 

кількох джерел даних і необхідність підвищення ін-

терпретації моделей. 

У статті [2] автори розглядають задачу прогноз-

ного технічного обслуговування в автомобільній га-

лузі на основі даних бортових сенсорів і пропонують 

конвеєр PREPIPE для прогнозування стану засмі-

чення кисневого датчика дизельного двигуна. У ро-

боті використано часові ряди сигналів, зібраних з бо-

ртового блоку керування двигуном, а сам підхід 

охоплює вибір інформативних сигналів, перетво-

рення часових рядів у ознаки, відбір найважливіших 

характеристик, урахування історичних ознак і порів-

няння різних класифікаційних моделей, зокрема з ар-

хітектурами глибокого навчання. Автори показують, 

що якісна попередня обробка та інженерія ознак є 

критично важливими для досягнення високої точно-

сті прогнозування. Водночас дослідження зосере-

джене на окремому вузлі автомобіля, хоча було б ло-

гічним використовувати ширший підхід. 

У роботі [3] автори розглядають сучасний стан 

застосування методів машинного навчання для про-

гнозного технічного обслуговування автомобілів і ді-

агностики технічного стану транспортних засобів. У 

роботі підкреслено, що профілактика є важливим на-

прямом розвитку автомобільної галузі, оскільки дає 

змогу підвищити якість сервісу, своєчасно виявляти 

ризики відмов і зменшувати ймовірність критичних 

несправностей. Водночас наголошено, що в автомо-

більному секторі існують суттєві обмеження, 

пов’язані з недостатньою доступністю сенсорів, 

складністю отримання необхідних даних і обмежені-

стю окремих проєктних рішень. У зв’язку з цим ме-

тоди машинного навчання розглядаються як перспе-

ктивний інструмент для аналізу навіть обмежених за 

обсягом даних і побудови моделей оцінювання тех-

нічного стану автомобілів. 

У роботі [4] автори узагальнюють сучасні на-

прями застосування штучного інтелекту, машинного 

та глибокого навчання в транспортних системах. У 

роботі показано, що машинне навчання використову-

ється для керування трафіком, автономного транспо-

рту, інтелектуального паркування, оптимізації гро-

мадського транспорту, логістики, безпеки та моніто-

рингу інфраструктури. Автори наголошують, що ці 

технології забезпечують прийняття рішень, дають 

змогу обробляти великі обсяги даних у реальному 

часі, прогнозувати тенденції та підвищувати стій-

кість транспортних систем. Водночас у статті окрес-

лено ключові обмеження таких рішень, зокрема дефі-

цит і неоднорідність даних, недостатню узагальнюва-

ність моделей, високі обчислювальні витрати, а та-

кож етичні й регуляторні проблеми, пов’язані з про-

зорістю, упередженістю та конфіденційністю даних. 

У статті [5] автори здійснюють систематизова-

ний огляд застосування штучного інтелекту для діаг-

ностики несправностей транспортних засобів і про-

гнозного технічного обслуговування. У роботі підкре-

слено, що традиційні підходи, засновані на правилах і 

даних бортової діагностики, мають певні обмеження, 

оскільки переважно орієнтовані на виявлення вже на-

явних відмов, тоді як сучасні автомобілі потребують 

більш гнучких і прогностично орієнтованих засобів 

аналізу. Автори показують, що методи штучного інте-

лекту, зокрема машинного та глибокого навчання, да-

ють змогу аналізувати дані з різних сенсорів, виявляти 

аномалії, прогнозувати деградацію технічного стану 

та підвищувати точність діагностики різних підсистем 

автомобіля, серед яких двигун, підвіска, шини, транс-

місія та гальмівна система. Особливу увагу приділено 

підходам, заснованим на знаннях, аналізу даних з ба-

гатьох сенсорів, а також поєднанню різних 
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інтелектуальних методів для досягнення більш надій-

ної й універсальної діагностичної підтримки. Водно-

час у роботі наголошено на проблемах гетерогенності 

даних, складності узагальнення моделей, залежності 

від якості вхідної інформації та потребі в комплексних 

рішеннях для діагностики транспортного засобу в ці-

лому, а не лише його окремих вузлів. 

У статті [6] автори розглядають проблему форма-

лізації процесу розробки моделей профілактичного те-

хнічного обслуговування в умовах великих обсягів да-

них, міждисциплінарної взаємодії та складної організа-

ції робіт. У роботі зазначено, що зростання доступності 

даних створює нові можливості для профілактичного 

обслуговування, однак сам процес побудови таких мо-

делей залишається складним, трудомістким і потребує 

координації між фахівцями предметної області, аналі-

тиками даних, ІТ-фахівцями та розробниками програм-

ного забезпечення. Для подолання цих труднощів ав-

тори пропонують еталонну модель розробки рішень 

профілактичного обслуговування, побудовану на ос-

нові CRISP-DM і структуровану за чотирма фазами, що 

охоплюють повний життєвий цикл моделі: від опису 

компонента і сценарію використання до розгортання, 

моніторингу та повторного використання результатів. 

Особливу увагу приділено архітектурі роботи з даними, 

яка включає збір сенсорної інформації, попередню об-

робку, псевдонімізацію, централізоване зберігання в 

сховище даних, підготовку даних, моделювання, оці-

нювання та виконання моделі в хмарному або борто-

вому середовищі. Водночас стаття має переважно про-

цесно-організаційний характер і зосереджується на ета-

лонній схемі розробки моделей профілактичного об-

слуговування, а не на конкретному методі прогнозу-

вання технічного стану автомобіля. 

У статті [7] автори здійснюють огляд підходів до 

моніторингу технічного стану транспортних засобів і 

діагностики несправностей для традиційних, електри-

чних та автономних автомобілів. У роботі підкрес-

лено, що автомобільна галузь досі не має уніфікованої 

структури, яка б поєднувала різні методи діагностики 

з урахуванням масштабованості, адаптивності та ефе-

ктивності в різних типах транспортних засобів. Ав-

тори систематизують сучасні підходи обробки даних, 

акцентують увагу на ролі сучасних сенсорів, IoT, шту-

чного інтелекту, багатосенсорної інтеграції та аналі-

тики великих даних, а також пропонують концептуа-

льну модель для раннього виявлення несправностей. У 

статті окремо наголошено, що методи штучного інте-

лекту та Big Data стають ключовими засобами для ана-

лізу великих потоків сенсорних даних, виявлення ано-

малій і зниження ризику раптових відмов. 

Варто зазначити, що в контексті обробки даних 

сенсорами велике значення мають інтелектуальні ме-

тоди енергозбереження в сенсорних мережах. І також 

є доцільним розглянути дослідження за цим напрям-

ком. В роботі [8] розглянуто застосування штучних 

нейронних мереж для підвищення енергоефективності 

безпровідних сенсорних мереж. Автор підкреслює, що 

обмеженість енергетичних ресурсів є однією з голов-

них проблем таких мереж, а тому актуальним є вико-

ристання інтелектуальних інструментів для зниження 

витрат на передавання даних, кластеризації вузлів, 

прогнозування сенсорної інформації та оптимізації 

маршрутизації. У роботі показано, що нейронні ме-

режі добре узгоджуються з природою сенсорних ме-

реж завдяки можливості паралельної обробки, розпо-

діленого зберігання даних, автоматизованої класифі-

кації та роботи з шумними даними. Хоча стаття прис-

вячена безпровідним сенсорним мережам, а не безпо-

середньо автомобільній галузі, її результати добре під-

тримують ідею використання сенсорних потоків, інте-

лектуальної обробки та прогнозних моделей у задачах 

оцінювання технічного стану автомобілів. Водночас 

робота має ширший інфраструктурний характер і не 

розглядає інтеграцію сервісної історії, експлуатацій-

них параметрів та автомобільних телематичних даних 

у єдиному контурі прогнозування. 

Робота [9] присвячена підвищенню енергоефек-

тивності безпровідних сенсорних мереж в умовах об-

межених ресурсів вузлів і необхідності тривалого ав-

тономного функціонування. У роботі підкреслено, що 

енергоспоживання таких мереж залежить не лише від 

апаратної конфігурації, а й від способу організації об-

міну даними, топології мережі, частоти передавання та 

впливу зовнішнього середовища. Хоча робота присвя-

чена безпровідним сенсорним мережам, а не безпосе-

редньо автомобільній галузі, вона підтверджує загаль-

ний принцип, за яким складні системи з великою кіль-

кістю сенсорів потребують інтелектуального аналізу 

даних, адаптивного керування та прогнозних механіз-

мів для підвищення ефективності функціонування. 

У статті [10] подано огляд сучасних підходів до 

діагностики несправностей і моніторингу технічного 

стану складних інженерних систем. Автори наголошу-

ють, що зі зростанням складності технічних об’єктів 

підвищуються вимоги до надійності, безпеки та своє-

часного виявлення процесів деградації, а тому методи 

діагностики несправностей та моніторингу на основі 

даних набувають критичного значення для раннього 

виявлення дефектів, прогнозування залишкового ре-

сурсу та планування технічного обслуговування. У ро-

боті узагальнено результати шістнадцяти досліджень, 

присвячених застосуванню штучного інтелекту, гли-

бокого навчання, цифрових двійників, аналізу вібра-

ційних і струмових сигналів, моніторингу даних з сен-

сорів та методів роботи з малими й незбалансованими 

наборами даних. Окремо підкреслено, що сучасні рі-

шення орієнтуються на раннє виявлення несправнос-

тей, підвищення точності діагностики, зменшення 

простоїв і підтримку прогнозного технічного обслуго-

вування в умовах обмежених або шумних даних. Вод-

ночас стаття має широкий міжгалузевий характер і не 

зосереджується безпосередньо на автомобільній серві-

сній інфраструктурі чи інтеграції телематичних, серві-

сних та експлуатаційних даних автомобіля. 

Проведений аналіз розглянутих праць засвід-

чив, що сучасні дослідження підтверджують високу 

ефективність підходів, заснованих на Big Data, ма-

шинному навчанні та інтелектуальному аналізі сен-

сорних даних, для задач діагностики несправностей і 

прогнозування технічного стану транспортних засо-

бів. Водночас більшість наявних робіт або зосере-

джена на окремих вузлах автомобіля, або має оглядо-

вий характер, не забезпечуючи цілісної інтеграції 
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потокових сенсорних даних, історії технічного об-

слуговування та експлуатаційних параметрів у межах 

єдиного методу. Це дає підстави стверджувати, що 

розроблення власного методу прогнозування техніч-

ного стану автомобілів на основі Big Data є обґрунто-

ваним і актуальним. 

Нехай множина автомобілів, для яких здійсню-

ється моніторинг технічного стану, задається як 

 1 2{ , , , }NV v v v=  , (1) 

де N – кількість автомобілів у вибірці. Для кожного 

автомобіля iv  у процесі експлуатації формується 

множина різнорідних даних, яка включає потокові 

сенсорні дані, історію технічного обслуговування та 

експлуатаційні параметри. Тоді інтегрований опис 

автомобіля можна подати у вигляді 

  { , , }i i i iD S H E= , (2) 

де iS – потокові сенсорні дані, iH – історія техніч-

ного обслуговування, iE – експлуатаційні параметри. 

Потокові сенсорні дані для автомобіля 𝑣𝑖задаються 

часовим рядом 

  ( )1 2( ) ( ), ( ), , ( )i i i imS t s t s t s t=  ,  (3) 

де m  – кількість сенсорних параметрів, ( )ijs t – зна-

чення j-го сенсорного параметра в момент часу t. До 

таких параметрів можуть належати температура дви-

гуна, тиск мастила, рівень вібрації, оберти двигуна, 

напруга акумулятора, швидкість, витрата пального та 

інші показники. Історія технічного обслуговування 

подається вектором 

 ( )1 2, , ,i i ipiH h h h=  , (4) 

де p  – кількість ознак сервісної історії, серед яких 

можуть бути кількість попередніх ремонтів, трива-

лість інтервалу між сервісним обслуговуванням, кі-

лькість зафіксованих несправностей, дата останнього 

технічного обслуговування, типи виконаних сервіс-

них робіт. Експлуатаційні параметри задаються як 

  ( )1 2, , ,i ii iqE e e e=  , (5) 

де q – кількість параметрів експлуатації, зокрема 

стиль водіння, тип дорожнього покриття, інтенсив-

ність використання, кліматичні умови, середнє нава-

нтаження, режим руху. Оскільки сенсорні дані мають 

потоковий характер, для прогнозування технічного 

стану використовується механізм ковзного часового 

вікна. Для автомобіля iv  на інтервалі часу [ , ]t t t−   

формується підмножина даних 

 ( ) { ( ) [ , ]}i iW t S t t t=  −  ∣ , (6) 

де t – довжина часового вікна. На основі часового 

вікна для кожного сенсорного параметра обчислю-

ються статистичні та динамічні ознаки. Для j  пара-

метра вони можуть бути визначені таким чином: 

- середнє значення 

 ( )
1

( )
K

ij ij kk
t s t K

=
 = , (7) 

- стандартне відхилення 

 ( )
2

1

1
( ) ( ) ( )

K
ij ij k ijk

t s t t
K =

 = − , (8)  

- лінійний тренд зміни параметра 

( ) 2

1 1
( ) ( ) ( ) ( ) ,

K K
ij k ij k ij kk k

t t t s t s t t=
= =

 − − −   (9)  

де K – кількість спостережень у часовому вікні, t  – 

середнє значення часу у вікні, ijs – середнє значення 

j-го параметра у вікні.  

Для виявлення аномальних режимів роботи ви-

значається частота перевищення допустимого по-

рогу: 

 ( )1

1
( ) ( )

K crit
ij k jj k

a t I s t si K =
=  , (10) 

де ()I – індикаторна функція, 
crit
js  – критичне зна-

чення j-го параметра. Після цього формується узага-

льнений вектор ознак технічного стану автомобіля: 

 
( )

( ) ( ), ,
S

i i iiX t F t H E =
 

 (11) 

де 
( )

( )
S

iF t  – вектор ознак, сформований із сенсорних 

часових рядів у вікні [ , ]t t t−  . Отже, ( )iX t  є інтег-

рованим описом технічного стану автомобіля в мо-

мент часу 𝑡. Ціль методу полягає у прогнозуванні 

ймовірності виникнення відмови або потреби в тех-

нічному обслуговуванні у майбутньому часовому го-

ризонті [ , ]t t p+  , де p – горизонт прогнозування. 

Тоді цільова змінна задається як 

,

,

( )

1, в [ , ] відмова або потрібне ТО

0 інакше.

iy t

 t t p  

=

+ 
= 


   (12) 

Задача прогнозування формалізується як задача 

бінарної класифікації, у якій необхідно побудувати 

відображення 

 ˆ: ( ) ( )i if X t y t→  (13) 

де ˆ ( )iy t  – прогнозований клас технічного стану. Для 

оцінювання ризику відмови використовується ймові-

рнісна модель 

  ( )( ) ( ) 1 ( )i i iP t P y t X t= = ∣ , (14) 

У найпростішому випадку така модель може 

бути реалізована логістичною функцією: 

 

( )( )0 1

1
( )

1 exp ( )
i

M
r irr

P t

w w x t
=

=

+ − +
, (15) 

де M – розмірність вектору ознак, ( )irx t – r-та ознака 

для автомобіля, iv , rw – вагові коефіцієнти моделі. 

Правило прийняття рішення щодо технічного стану 

має такий вигляд: 

 
,

.

1, якщо ( )
ˆ ( )

0, якщо ( )

i
i

i

 P t
y t

 P t

 
= 

 
 (16) 
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де   – порогове значення, що визначається експери-

ментально.  

Для підвищення чутливості методу до процесів 

деградації вводиться інтегральний індекс технічного 

ризику, який враховує вплив сенсорних, сервісних та 

експлуатаційних факторів: 

  
( ) ( ) ( )

( ) ( )
S H E

i i i i
R t R t R R  = + + , (17) 

де 
( )

( )
S

i
R t  – ризик, оцінений за сенсорними даними, 

( )H

i
R – ризик на основі історії технічного обслугову-

вання, 
( )E

i
R – ризик, зумовлений умовами експлуата-

ції, , ,   – вагові коефіцієнти, для яких виконується 

така умова: 

 1  + + = . (18) 

Сенсорна складова ризику може бути визначена 

як зважена сума нормованих ознак: 

 
( )

1
( ) ( )

S m
j iji j

R t z t
=

=  , (19) 

де ( )
ij

z t – нормоване значення j-ї сенсорної ознаки, 

j – коефіцієнт важливості ознаки, 
1

1.
m

jj=
 =  

Сервісна складова ризику може бути задана, напри-

клад, через кількість попередніх відмов і тривалість 

після останнього технічного обслуговування: 

 ( )
1 2

max max
fail serv

fail serv
H i i

i

n d
R

n d
=  + , (20) 

де 
fail

in – кількість попередніх відмов, 
serv
id – пробіг 

або час після останнього технічного обслуговування, 

1 2 1+ =  , а експлуатаційна складова ризику визна-

чається як 

 
( ) *

1

E q
l ili l

R e
=

=  , (21) 

де 
*
ile – нормовані експлуатаційні параметри, l – їх 

вагові коефіцієнти, 1
1

q
ll
=

=  . Тоді кінцеве правило 

сервісного рішення можна подати як 

      

1 1

2 1 2

3 2

, якщо ( ) ,

( ) , якщо ( ) ,

, якщо ( ) ,

i

i i

i

u  R t

u t u  R t

u  R t




=  
 



 



 (22) 

де 1u – продовження експлуатації без втручання, 2u – 

призначення додаткової діагностики, 3u – рекомен-

дація щодо термінового технічного обслуговування; 

1, 2 – пороги прийняття рішення. 

Отже, запропонований метод включає послідов-

ність етапів: збір та інтеграцію різнорідних даних, 

формування часових вікон, обчислення статистичних 

і динамічних ознак, побудову прогнозної моделі для 

визначення ймовірності відмови, обчислення інтег-

рального індексу ризику та формування сервісного 

рішення.  

На відміну від підходів, що спираються лише на 

окремі сенсорні сигнали або на вузькоспеціалізовані 

дані, запропонований метод враховує багатофакто-

рну природу технічного стану автомобіля та дає 

змогу підвищити обґрунтованість прогнозування в 

умовах Big Data. 

Для перевірки працездатності запропонованого 

методу використано середовище Google Colab і мову 

Python. Реалізацію виконано із застосуванням бібліо-

тек NumPy, Pandas, Scikit-learn та Matplotlib, що за-

безпечило повний цикл оброблення даних, форму-

вання ознак, навчання моделі та оцінювання резуль-

татів.  

Для експериментальної перевірки запропонова-

ного методу було обрано відкритий набір даних 

SCANIA Component X Dataset [11], оскільки він най-

більшою мірою відповідає предметній області дослі-

дження та містить реальні багатовимірні дані про те-

хнічний стан транспортних засобів, їх експлуатаційні 

характеристики та сервісно-орієнтовані мітки.  

Для формування робочого масиву даних було 

використано шість файлів набору:  

– test_operational_readouts.csv,  

– test_specifications.csv,  

– train_tte.csv,  

– validation_operational_readouts.csv,  

– validation_specifications.csv, 

– validation_labels.csv.  

На першому етапі було проаналізовано струк-

туру таблиць і склад їхніх атрибутів, після чого вико-

нано поєднання файлів за спільними ідентифікацій-

ними ознаками. Операційні дані, що містили показ-

ники функціонування компонентів у часовій дина-

міці, були інтегровані зі параметрами специфікацій 

транспортних засобів, а також із цільовими мітками, 

що характеризують технічний стан. У результаті 

злиття було сформовано єдиний узгоджений датасет, 

придатний для подальшого машинного аналізу. Пі-

сля об’єднання даних було виконано їх первинну пе-

ревірку, в межах якої оцінено розмір отриманої вибі-

рки, структуру ознак та наявність пропущених зна-

чень. Сформований масив виявився неоднорідним за 

повнотою заповнення, що відповідає природі реаль-

них технічних даних. Подальша підготовка полягала 

у виділенні рядків, для яких наявна цільова мітка, а 

також у приведенні задачі до бінарної постановки: 

нормальний технічний стан було позначено як клас 

0, а наявність ризику відмови – як клас 1. Такий під-

хід дозволив узгодити експеримент із розробленим 

методом прогнозування технічного стану в термінах 

своєчасного виявлення небезпечних станів. Для за-

безпечення коректності обчислювального експери-

менту зі складу ознак було вилучено змінні, що мо-

гли прямо або опосередковано містити інформацію 

про цільовий клас і призводити до витоку цільової 

змінної.  

Окремо було виконано фільтрацію ознак із над-

мірною часткою пропусків, після чого набір було по-

ділено на числові та категоріальні параметри. Це 

створило основу для подальшої побудови прогнозної 

моделі та дало змогу перейти до етапу оцінювання 

якості методу на очищених і структурованих даних. 
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Основні результати експерименту свідчать, що 

після усунення витоку цільової змінної та оптимізації 

порога класифікації запропонований метод забезпе-

чив високу якість прогнозування технічного стану 

автомобілів. Матриця помилок на рис. 1 показує, що 

модель правильно ідентифікувала 38202 випадки но-

рмального технічного стану та 925 випадків ризику 

відмови.  

 

 

Рис. 1. Матриця помилок 

Водночас зафіксовано 29 хибнопозитивних рі-

шень, коли справний стан було віднесено до ризико-

вого, і 90 хибнонегативних рішень, коли ризиковий 

стан залишився невиявленим. Такі результати дають 

підстави стверджувати, що модель характеризується 

дуже високою точністю розпізнавання нормального 

стану та достатньо високою здатністю виявляти ри-

зикові режими. Особливо важливим є те, що кіль-

кість хибнопозитивних рішень залишається незнач-

ною, що знижує ймовірність необґрунтованого серві-

сного втручання. 

Отримані значення ROC-AUC = 0.9962 та  

AP = 0.9674 на рис. 2 та рис. 3 відповідно підтверджу-

ють високу роздільну здатність моделі та її здатність 

відокремлювати ризикові стани від нормальних на-

віть в умовах істотного дисбалансу класів.  

Це свідчить про те, що запропонований метод є 

не лише придатним для класифікації, а й ефективним 

для ранжування об’єктів за рівнем ризику, що має 

особливе значення для задач сервісної аналітики. 

Аналіз графіка залежності метрик від порога, 

який представлений на рис. 4 показав, що викорис-

тання стандартного порога не є оптимальним для да-

ної задачі. Підібране значення порога на рівні 0.15 за-

безпечило більш збалансоване співвідношення між 

точністю та повнотою виявлення ризикових станів. 
 

 

Рис. 2. ROC крива 

 

Рис. 3. Precision-Recall крива 
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Рис. 4. Залежність метрик від порога 

 

Саме завдяки цьому вдалося зменшити кількість 

пропущених відмовних випадків і підвищити практи-

чну цінність моделі для прийняття сервісних рішень. 

Додатково встановлено, що найбільший внесок 

у формування прогнозу мають ознаки груп 459, 158, 

837, 167, 309 і 397, що представлені на рис.5, які мо-

жна розглядати як найбільш інформативні параметри 

технічного стану в межах досліджуваного набору да-

них.  

Це підтверджує, що після очищення набору оз-

нак модель спирається на реальні експлуатаційні ха-

рактеристики, а не на службові або цільові змінні. 
 

 

Рис. 5. Важливі ознаки 

 

Таким чином, результати експерименту підтве-

рджують працездатність запропонованого методу та 

його придатність для задач прогнозування техніч-

ного стану автомобілів на основі великих даних. 

Практичне значення отриманих результатів полягає 

у можливості своєчасного виявлення ризикових ста-

нів, зниження ймовірності раптових відмов і підви-

щення обґрунтованості рішень щодо технічного об-

слуговування. 

Висновки 

Розроблено метод прогнозування технічного 

стану автомобілів, який базується на інтеграції сенсо-

рних, експлуатаційних та сервісних даних і дозволяє 

формувати оцінку ризику відмови з подальшим пере-

творенням її на сервісне рішення.  

Метод формалізовано математично, описано 

його основні етапи та реалізовано засобами Python у 

середовищі Google Colab. В якості датасету викорис-

тано SCANIA Component X, на базі якого сформовано 

єдиний робочий набір даних для перевірки працездат-

ності підходу. У процесі моделювання виконано підго-

товку даних, усунення витоку цільової змінної, відбір 

інформативних ознак, побудову моделі для прогнозу 

та налаштування порога класифікації. Отримані ре-

зультати показали високу якість прогнозування: мо-

дель забезпечила надійне відокремлення нормальних 

станів від ризикових, а також продемонструвала ви-

соку придатність до ранжування об’єктів за рівнем ри-

зику. Аналіз матриці помилок, ROC- та PR-

характеристик підтвердив, що запропонований метод 

може бути використаний для підтримки рішень щодо 

продовження експлуатації, додаткової діагностики або 

термінового технічного обслуговування.  

Практичне значення роботи полягає в тому, що 

запропонований підхід може бути основою для побу-

дови інтелектуальних сервісних систем в автомобіль-

ній галузі, орієнтованих на своєчасне виявлення ризи-

кових технічних станів, зниження імовірності рапто-

вих відмов і підвищення обґрунтованості технічного 

обслуговування. 

Конфлікт інтересів. Автори декларують, що не 

мають конфлікту інтересів стосовно даного дослі-

дження, в тому числі фінансового, особистісного ха-

рактеру, авторства чи іншого характеру, що міг би 

вплинути на дослідження та його результати, пред-

ставлені в даній статті. 

Використання засобів штучного інтелекту. 

Автори підтверджують, що не використовували тех-

нології штучного інтелекту при створенні представ-

леної роботи. 
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Method for predicting the technical condition of vehicles based on Big Data  

Illia Skliarov, Mykhailo Herevych 

Abstract .  Relevance. The relevance of the study is determined by the need to improve the efficiency of service technologies in 

the automotive industry under conditions of growing volumes of telematics, diagnostic, and operational data accompanying the functioning 

of modern vehicles. Modern automobiles are characterized by a complex structure of technical systems, the presence of a large number of 

interconnected components, the heterogeneity of operating modes, and an increased risk of failures, which complicates the timely assess-

ment of their technical condition. Existing approaches to forecasting the technical condition of automobiles mostly do not ensure the 

comprehensive consideration of streaming sensor data, maintenance history, and operational parameters, which complicates the substan-

tiated decision-making process regarding service actions. Therefore, the development of a method for forecasting the technical condition 

of automobiles based on Big Data is relevant for supporting the timely detection of risky conditions and optimizing maintenance. Purpose 

of the article is to develop a method for forecasting the technical condition of automobiles based on Big Data technologies through the 

integration of streaming sensor data, maintenance history, and operational parameters for the timely detection of probable failures, im-

provement of the accuracy of assessing the technical condition of vehicles, and optimization of service decisions. Object of research is 

the process of forecasting the technical condition of automobiles in service maintenance systems based on the analysis of large volumes 

of heterogeneous data. Subject of research is methods, models, and tools for forecasting the technical condition of automobiles based on 

Big Data through the integration of sensor, operational, and service data. Research results. The study addresses the problem of forecasting 

the technical condition of automobiles based on Big Data in order to improve the efficiency of service technologies in the automotive 

industry. A method is proposed that involves the integration of operational, sensor, and service data within a unified analytical framework 

for assessing the risk of failures. The method was implemented in Python in the Google Colab environment using the open SCANIA 

Component X dataset. In the course of the study, data preparation, elimination of target variable leakage, construction of a predictive 

model, adjustment of the classification threshold, and formation of service decisions were carried out. The obtained results confirmed the 

high quality of forecasting and the suitability of the proposed approach for use in tasks supporting vehicle maintenance. 

Key words:  Big Data, technical condition forecasting, automotive industry, machine learning, data analysis, maintenance, 

vehicles, classification, binary classifier, Google Colab, Python. 
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