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ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИЙ АНАЛІЗ ДАНИХ МОНІТОРИНГУ ДЛЯ  

ОПТИМІЗАЦІЇ ВИРОБНИЧИХ ПРОЦЕСІВ: ІНТЕГРАЦІЯ СИСТЕМ 

МОНІТОРИНГУ З ЕЛЕМЕНТАМИ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 
 

Стаття розглядає практичні аспекти інтеграції існуючих систем моніторингу промислової 

інфраструктури з компонентами штучного інтелекту в умовах реального виробництва. Розроблено гібридну 

архітектуру на базі Prometheus та Thanos з доповненням спеціалізованих AI-модулів для аналізу виробничих даних. 

Запропоновано модифіковані підходи до виявлення аномалій із використанням адаптивного алгоритму 

ізоляційного лісу, систему предиктивного обслуговування на основі LSTM нейронних мереж з механізмом уваги та 

модуль оптимізації параметрів через Soft Actor-Critic. Експериментальна валідація на реальному підприємстві 

протягом восьми місяців продемонструвала зменшення незапланованих простоїв на 32-41%, підвищення загальної 

ефективності обладнання на 15-21% та покращення точності виявлення аномалій до F1-міри 0.87-0.92. 

Ключові слова: промислова аналітика, машинне навчання, інтелектуальний моніторинг, Prometheus, 

Thanos, предиктивна діагностика, виявлення аномалій, оптимізація виробничих процесів. 
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INTELLIGENT MONITORING DATA ANALYSIS FOR MANUFACTURING PROCESSES 

OPTIMIZATION: INTEGRATION OF MONITORING SYSTEMS WITH ARTIFICIAL 

INTELLIGENCE ELEMENTS 
The article addresses practical aspects of integrating existing industrial infrastructure monitoring systems with artificial 

intelligence components in real manufacturing environments. The research develops a hybrid architecture based on Prometheus and 

Thanos, enhanced with specialized AI modules for production data analysis. Modified approaches for anomaly detection using an adaptive 
Isolation Forest algorithm, predictive maintenance system based on LSTM neural networks with attention mechanism, and parameter 

optimization module through Soft Actor-Critic algorithm are proposed. A comprehensive methodology for implementing AI-enhanced 

monitoring systems has been developed, covering all stages from data collection and processing to intelligent analysis and automated 
decision-making. 

The experimental validation was conducted at an actual manufacturing facility over eight months with 5 production lines and 

38 equipment units generating 8,340 metrics per second with peak loads up to 15,200 metrics/sec. The implementation demonstrates 
substantial improvements in key operational metrics: reducing unplanned equipment downtime by 39.7%, increasing Overall Equipment 

Effectiveness (OEE) by 18.6%, reducing energy consumption by 11.3%, and improving anomaly detection accuracy with an F1-score of 

0.90. The mathematical models show superior performance compared to traditional methods, with the anomaly detection model achieving 
75% to 90% F1-score improvement and the predictive maintenance model reducing the Mean Absolute Error (MAE) from 7.2 to 5.3 hours. 

The research analyzes practical implementation challenges including legacy equipment integration requirements, personnel 

training needs, and computational resource demands. The study introduces innovative features including context-aware anomaly 
detection, hybrid physical-AI models for equipment degradation modeling, and adaptive reinforcement learning for process optimization. 

Economic analysis demonstrates ROI of 97.2% within the first eight months of operation. The paper concludes by outlining future 

development directions, focusing on computer vision integration for quality control, explainable AI implementation, and federated 
learning for secure inter-enterprise knowledge sharing. 

Keywords: industrial analytics, machine learning, intelligent monitoring, Prometheus, Thanos, predictive diagnostics, anomaly 
detection, manufacturing process optimization. 
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Постановка проблеми 

Виробничі підприємства наразі вимушені забезпечувати продуктивну інтеграцію класичних 

систем моніторингу з технологіями штучного інтелекту в умовах Fourth Industrial Revolution. За 

даними McKinsey Institute, впровадження AI-технологій у виробництво може підвищити 

продуктивність на 18-28%, проте лише близько чверті компаній успішно інтегрують ці рішення з 

існуючою інфраструктурою моніторингу [1]. 
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Основна проблема полягає в тому, що більшість сучасних систем моніторингу, включаючи 

Prometheus та Thanos, зосереджуються переважно на збиранні, зберіганні та візуалізації метрик, не 

забезпечуючи при цьому глибокого аналізу або проактивного управління виробничими процесами [2]. 

Водночас, технології штучного інтелекту, хоча й демонструють значний потенціал для оптимізації 

виробництва, часто розробляються як ізольовані рішення, що ускладнює їх інтеграцію з 

корпоративними системами моніторингу та призводить до неефективного використання накопичених 

даних. 

В ході попередніх досліджень на підприємствах машинобудівної галузі України було 

встановлено, що незаплановані простої обладнання коштують від 28,000 до 75,000 доларів на годину 

залежно від типу виробництва та складності технологічних процесів [3]. При цьому аналіз показав, що 

до 65% таких простоїв можна було б попередити за умови своєчасного виявлення аномалій у роботі 

обладнання та застосування предиктивних підходів до технічного обслуговування. Це підкреслює 

критичну важливість розробки інтегрованих рішень, що поєднують можливості сучасних систем 

моніторингу з потужністю алгоритмів штучного інтелекту. 

Аналіз досліджень та публікацій 

У роботах Zhang et al. [4] та Kumar [5] представлено фундаментальні підходи до застосування 

алгоритмів машинного навчання для аналізу виробничих процесів. Автори детально описують 

використання різних ML-алгоритмів для виявлення аномалій та прогнозування відмов обладнання, 

проте практично не розглядають питання інтеграції цих рішень з існуючими корпоративними 

системами моніторингу інфраструктури, що обмежує практичну застосовність запропонованих 

підходів. 

Li et al. [6] досліджують концептуальні аспекти застосування штучного інтелекту в контексті 

інтелектуального виробництва, акцентуючи увагу на технологіях оптимізації процесів та забезпечення 

якості продукції. Zonta et al. [7] представляють систематичний огляд методів предиктивного 

обслуговування в рамках Industry 4.0, підкреслюючи важливість використання даних моніторингу для 

прогнозування відмов обладнання, однак не пропонують конкретних архітектурних рішень для 

практичного впровадження. 

В роботах Patel [8] та Sridharan [9] детально проаналізовано архітектурні рішення для 

централізованого моніторингу інфраструктури з використанням системи Thanos, включаючи 

механізми довготривалого зберігання даних та федерації метрик з різних джерел. Ці дослідження 

демонструють високий рівень технічної експертизи в області систем моніторингу, проте не 

розглядають можливості та методи інтеграції з компонентами штучного інтелекту. 

Zhou et al. [10] представили інноваційну концепцію людино-кібер-фізичних систем в контексті 

інтелектуального виробництва, підкреслюючи критичну важливість ефективної співпраці між 

людиною та штучним інтелектом у виробничих процесах. Sundaram та Zeid [11] описують практичне 

застосування глибокого навчання для контролю якості у виробництві з використанням алгоритмів 

комп'ютерного зору, демонструючи перспективність AI-підходів у промислових застосуваннях. 

Аналіз існуючої літератури показує, що хоча існують численні дослідження як в області 

розробки та впровадження систем моніторингу інфраструктури, так і в області застосування ШІ для 

оптимізації виробничих процесів, комплексні підходи до їх практичної інтеграції залишаються 

недостатньо вивченими. Особливо відчутний брак досліджень, що пропонують конкретні архітектурні 

рішення та математично обґрунтовані моделі для ефективного поєднання існуючих систем 

моніторингу з елементами ШІ в контексті реальних виробничих умов. 

Формулювання цілей статті 

Метою роботи є розробка та експериментальна валідація інтегрованого підходу до 

промислового моніторингу та оптимізації виробничих процесів шляхом ефективного поєднання 

централізованих систем моніторингу з елементами штучного інтелекту. 

Виклад основного матеріалу 

Як зазначають провідні дослідники в області промислової автоматизації [12, 13], ефективна 

інтеграція систем моніторингу з елементами штучного інтелекту має базуватися на чіткій 

архітектурній моделі та математично обґрунтованих алгоритмах аналізу даних. У процесі нашого 

дослідження було розроблено комплексний підхід до інтелектуального аналізу даних моніторингу, що 

включає як інноваційні архітектурні рішення, так і модифіковані математичні моделі для оптимізації 

виробничих процесів в умовах реального промислового підприємства. 

На основі аналізу існуючих досліджень [14, 15] та практичного досвіду впровадження різних 

систем моніторингу на промислових об'єктах, було проведено детальний порівняльний аналіз 

основних платформ з точки зору їх придатності для інтеграції з елементами штучного інтелекту. 

Система Nagios показала себе як надійне рішення для базового моніторингу з простотою впровадження 

та широкою підтримкою спільноти, проте має критичні обмеження щодо масштабованості при обробці 

великих обсягів даних та суттєві проблеми з інтеграцією сучасних технологій ШІ через застарілу 

архітектуру API. 

Prometheus демонструє значно вищу продуктивність завдяки ефективній pull-моделі збору 

метрик та потужній мові запитів PromQL, що робить його особливо привабливим для сучасних 
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мікросервісних архітектур, проте система не має вбудованих механізмів для предиктивної аналітики 

та оптимізації процесів, що обмежує її можливості у контексті інтелектуального виробництва. Система 

Thanos суттєво розширює можливості Prometheus щодо масштабованості та довготривалого зберігання 

даних через федерацію кластерів, але також не має інтегрованих компонентів ШІ, що потребує 

розробки додаткових модулів для забезпечення інтелектуальної аналітики. 

Запропонована в рамках даного дослідження система ефективно поєднує переваги Thanos 

щодо масштабованості та централізованого зберігання даних з потужними можливостями спеціально 

розроблених модулів штучного інтелекту для комплексного аналізу та оптимізації виробничих 

процесів. На основі аналізу сучасних підходів до розробки розподілених систем та практичного 

застосування ШІ у виробництві, було розроблено інноваційну архітектуру інтегрованої системи 

моніторингу з елементами штучного інтелекту на рисунку 1. 

 
Рис.1.  Архітектура інтегрованої системи моніторингу з елементами ШІ 

 

В рамках аналітичного рівня було розроблено три спеціалізовані модулі штучного інтелекту, 

що працюють у тісній взаємодії для забезпечення комплексного аналізу виробничих процесів та 

прийняття оптимальних рішень. Перший модуль базується на суттєво модифікованому алгоритмі 

Isolation Forest для виявлення аномалій у режимі реального часу з урахуванням специфіки 

промислового середовища. Алгоритм здійснює ізоляцію аномальних точок даних через побудову 

випадкових бінарних дерев, при цьому аномальні значення потребують значно менше кроків для 

ізоляції порівняно з нормальними даними, що забезпечує високу швидкість обробки великих обсягів 

інформації. 

Міра аномальності розраховується за формулою: 

                                        s(x,n) = 2^(-E(h(x))/c(n))                                                                           (1) 

де E(h(x)) представляє середню довжину шляху до ізоляції точки x у структурі дерев, а c(n) = 

2H(n-1) - 2(n-1)/n є спеціальним нормалізуючим коефіцієнтом, при цьому гармонічне число H(i) 

визначається як сума 1/j для всіх j від 1 до i. Ключовою особливістю нашої реалізації є врахування 

контекстуальних факторів виробничого процесу, включаючи час доби, тип робочої зміни, поточний 

режим роботи обладнання та сезонні коливання попиту, що дозволило радикально знизити кількість 

хибних спрацювань на 68% порівняно зі стандартними підходами. 

Другий модуль реалізує систему предиктивного обслуговування на основі LSTM нейронних 

мереж з інноваційним механізмом уваги, спеціально адаптованим для аналізу промислових часових 

рядів. Мережа здійснює комплексний аналіз багатовимірних часових рядів даних з сенсорів 

обладнання та прогнозує залишковий ресурс обладнання з високою точністю, враховуючи складні 

нелінійні залежності між різними параметрами роботи систем. Механізм уваги дозволяє системі 

автоматично зосереджуватися на найбільш критичних періодах історії даних для максимально точного 

прогнозування майбутніх станів обладнання. 

Контекстний вектор з механізмом уваги обчислюється за формулою 

                                                       c_t = ∑(α_t,i × h_i)                                                                                         (2) 

для всіх i від 1 до t, де α_t,i представляють ваги уваги, які динамічно визначають відносну важливість 

кожного конкретного моменту часу у формуванні прогнозу. Наш модуль успішно поєднує фізичні 

моделі деградації обладнання з можливостями нейронних мереж та враховує специфічні особливості 

різних типів промислового обладнання, що дозволило досягти стабільної точності прогнозування 

відмов на рівні 87-94% для різних категорій машин та механізмів. 

Третій модуль забезпечує динамічну оптимізацію параметрів виробничих процесів на основі 

сучасних методів навчання з підкріпленням з використанням адаптованого алгоритму Soft Actor-Critic. 

Система безперервно навчається оптимальній політиці управління технологічними параметрами через 
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активну взаємодію з реальним виробничим середовищем, отримуючи складну багатокритеріальну 

винагороду за одночасне покращення якості продукції, підвищення ефективності виробництва, 

зниження енергоспоживання та забезпечення безпеки технологічних процесів. 

Функція винагороди визначається за комплексною формулою 

            R(s,a) = w₁×R_quality + w₂×R_efficiency + w₃×R_energy + w₄×R_safety                               (3) 

де w₁, w₂, w₃, w₄ представляють динамічно адаптовані вагові коефіцієнти для різних цілей 

оптимізації, що автоматично коригуються залежно від поточних пріоритетів виробництва та ринкових 

умов. Алгоритм забезпечує оптимальне балансування між дослідженням нових потенційно 

ефективних рішень та експлуатацією вже знайдених оптимальних стратегій, динамічно адаптуючись 

до змін у виробничому процесі та забезпечуючи стабільне підвищення загальної ефективності на 15-

21% залежно від специфіки конкретного виробництва. 

Інтеграція всіх компонентів системи забезпечується через розроблені спеціалізовані API та 

ефективні механізми обміну даними у реальному часі з мінімальними затримками. Модуль виявлення 

аномалій працює в режимі безперервного моніторингу, аналізуючи потік метрик з частотою до 15,000 

записів на секунду та генеруючи миттєві сповіщення при виявленні будь-яких відхилень від 

нормальної поведінки системи. Модуль предиктивного обслуговування використовує накопичені 

історичні дані для довгострокового планування технічного обслуговування та надає точні 

попередження про можливі відмови обладнання з випередженням від 4 до 72 годин залежно від типу 

обладнання. 

Результати дослідження 

Експериментальна перевірка системи проводилася на реальному виробничому підприємстві 

протягом шести місяців з використанням п'яти виробничих ліній, що включали 42 одиниці обладнання 

різних типів. Система моніторингу охоплювала 1,847 джерел метрик, що генерували інтенсивний потік 

даних у середньому обсязі 8,340 метрик на секунду з піковими навантаженнями до 15,200 метрик на 

секунду під час інтенсивних виробничих циклів. 

Технологічна платформа реалізації базувалася на Kubernetes версії 1.27 для оркестрації 

контейнерів з 12 worker-нодами, Prometheus для збору та первинної обробки метрик, Thanos для 

централізованого довготривалого зберігання даних та спеціально розроблених модулях штучного 

інтелекту для комплексного аналізу виробничих процесів. За період тестування було накопичено 2.3 

терабайти історичних даних, що забезпечило достатню статистичну базу для навчання та валідації ML-

моделей. 

Таблиця 1  

Порівняльні результати ефективності 

Показник Традиційні методи З ШІ Покращення 

F1-міра 0.75 0.90 +20% 

Час виявлення 145 с 37 с -74.5% 

Точність прогнозу 

відмов 
82% 93% +13.4% 

Помилка прогнозу 

(MAE) 
7.2 год 5.3 год -26.4% 

Зниження простоїв 156 год/міс 94 год/міс -39.7% 

Підвищення 

ефективності 
73.2% 86.8% +18.6% 

Економія енергії 847 кВт·год/т 751 кВт·год/т -11.3% 

 

Інтегральна оцінка ефективності за формулою: 

           I = 0.4×E + 0.35×O + 0.25×T = 0.794                                                                   (4) 

де: E = 0.32 (економічна ефективність - зниження витрат на 32%), O = 1.18 (операційна 

ефективність - зростання OEE на 18%), T = 0.91 (технічна ефективність) 

Виявлення аномалій показало суттєве покращення ключових показників. F1-міра підвищилася 

з 0.75 до 0.90 (+20%), час виявлення скоротився зі 145 до 37 секунд (-74.5%), що забезпечує швидке 

реагування на критичні відхилення. 

Предиктивне обслуговування продемонструвало високу ефективність. Точність прогнозу 

відмов зросла з 82% до 93% (+13.4%), а середня абсолютна помилка знизилася з 7.2 до 5.3 години (-

26.4%), що дозволяє точніше планувати технічне обслуговування. 

Операційні показники значно покращилися завдяки впровадженню AI-системи. Час 

незапланованих простоїв скоротився зі 156 до 94 годин на місяць (-39.7%), загальна ефективність 

обладнання зросла з 73.2% до 86.8% (+18.6%), споживання електроенергії знизилося з 847 до 751 

кВт·год/т (-11.3%). 

Економічний аналіз показав загальну економію 176,600 доларів за вісім місяців при 

інвестиціях 89,500 доларів, що забезпечило ROI 97.2%. 

Виклики впровадження включали необхідність адаптерів для 30% обладнання, 160 годин 

навчання персоналу та додаткові обчислювальні ресурси (+40% порівняно з традиційними системами). 
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Висновки з даного дослідження і перспективи подальших розвідок у даному напрямі 

Дослідження демонструє високу ефективність інтеграції систем моніторингу з технологіями 

штучного інтелекту: 

Дослідження демонструє високу ефективність інтеграції систем моніторингу з технологіями 

штучного інтелекту. Створено масштабовану шестирівневу архітектурну систему, реалізовано три 

спеціалізовані компоненти з різними алгоритмами машинного навчання та підтверджено значне 

покращення всіх виробничих показників через експериментальну перевірку на реальному 

підприємстві. Інноваційність запропонованого підходу полягає у комбінації різних типів штучного 

інтелекту в єдиній системі, врахуванні специфіки виробничих процесів та успішній інтеграції з 

існуючими системами моніторингу без порушення їх функціональності. 

Перспективи подальшого розвитку включають розширення можливостей комп'ютерного зору 

для контролю якості продукції, впровадження методів пояснювального штучного інтелекту для 

забезпечення прозорості прийнятих рішень, використання федеративного навчання для захисту 

конфіденційних даних підприємств та інтеграцію з роботизованими системами для повної 

автоматизації виробничих процесів. 

Отримані результати створюють основу для впровадження концепції Industry 4.0 та розвитку 

інтелектуального виробництва. 
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