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АНОТАЦІЯ
Потокові інтелектуальні системи підтримки прийняття рішень, що обробляють мультимодальні часові 

ряди, працюють у режимі каузальності та мають задовольняти вимоги малої латентності, обмежених 
обчислювальних бюджетів і контрольованості реакцій на змінність середовища. Критичним практичним 
ризиком таких конвеєрів є тимчасова деградація окремих джерел (пропуски, підвищений шум, масштабні 
зсуви), яка може маскуватися під концептуальний дрейф та спричиняти нестабільні або надмірні 
керувальні дії. У роботі розглянуто онлайн-оцінювання надійності джерела як каузальної імовірнісної оцінки 
перебування в недеградованому стані та показано, що для практичного керування потрібна саме калібрована 
шкала: значення на виході має інтерпретуватися як частота «недеградованого» режиму в релевантних 
умовах. Запропонований підхід поєднує легкі проксі-сигнали деградації, придатні для онлайн-обчислення, 
з калібруванням ізотонічною регресією, що забезпечує монотонне відображення скору в коректну ймовірність. 
Ефективність оцінено метриками площі під ROC-кривою (ROC-AUC) для відокремлення деградованих станів 
та очікуваної помилки калібрування (Expected Calibration Error, ECE) для контролю ймовірнісної узгодженості. 
Ключові експериментальні результати демонструють ROC-AUC 0 86 0 07, ,±  для каліброваного варіанта та 
покращення каліброваності від ECE = 0 18 0 07, ,±  (без калібрування) до ECE = 0 08 0 04, ,±  (після калібрування) за 
прийнятних часових витрат: прості шкали-проксі мають мікросекундні затримки, а повна онлайн-модель 
зберігає середню латентність на рівні близько 150µs , що відповідає потребам потокових конвеєрів. Отриманий 
результат формує інтерпретований керувальний сигнал, придатний для інтеграції з процедурами злиття, 
подієвої бюджетованої адаптації та контрольованої сигналізації в потокових системах.

Ключові слова: машинне навчання, аналіз даних, інформаційні системи, системи підтримки прийняття 
рішень, мультимодальні часові ряди, потоковий аналіз, онлайн-калібрування, ізотонічна регресія, виявлення 
деградації, оцінювання надійності.

Вступ
Потокові інтелектуальні системи підтримки при-

йняття рішень інтегрують дані з різнорідних дже-
рел і формують прогнози та сигнали стану в режимі, 
наближеному до реального часу. У багатьох приклад-
них доменах дані природно мають вигляд часових 
рядів, а різні сенсорні та інформаційні канали утво-
рюють мультимодальний потік, у якому модальності 
відрізняються масштабами, частотами дискретизації, 
затримками та типовими дефектами вимірювання. 
Для такого класу систем вирішальними є каузаль-
ність прийняття рішень, контроль латентності та 
керованість обчислювальних витрат, оскільки саме 

ці фактори визначають можливість експлуатації алго-
ритмів у потоці.

Практичний збійний сценарій полягає в тимча-
совій деградації окремих модальностей: зростанні 
частки пропусків, підсиленні шуму або появі масш-
табних зсувів, що порушують стабільність прогнозу-
вання та сигналізації. У потоці ці ефекти часто накла-
даються на нестаціонарність середовища (зокрема, 
концептуальний дрейф), тому зростання похибки або 
зміна скорів може бути неоднозначно інтерпрето-
ване. У результаті система ризикує або «пропускати» 
реальні відмови джерел, або навпаки запускати 
надмірні коригувальні дії (адаптацію, перемикання 
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режимів, перезважування модальностей), що підви-
щує вартість експлуатації та знижує довіру до рішень.

Одним зі способів зробити реакції потокової сис-
теми підтримки прийняття рішень керованими є вве-
дення явного керувального сигналу якості модаль-
ності, який відокремлює деградацію джерела від 
інших причин нестабільності. Однак для практичного 
використання цей сигнал має бути не лише дискри-
мінативним, а й інтерпретованим та каліброваним, 
інакше пороги та правила керування не матимуть 
стабільного смислу між різними сегментами потоку. 
Саме ця мотивація визначає фокус статті: онлайн-о-
цінювання надійності з калібруванням ізотонічною 
регресією за збереження мікросекундного порядку 
латентності.

Аналіз літературних даних і постановка 
проблеми

Мультимодальне навчання та злиття даних є пред-
метом систематичних оглядів, у яких запропоновано 
таксономію мультимодальних задач (representation, 
translation, alignment, fusion, co-learning) і підкрес-
лено, що різна якість та неповнота модальностей 
є типовими проблемами інтеграції [1]. Огляд з муль-
тимодального data fusion узагальнює стратегії об’єд-
нання та формулює ключові виклики (узгодження, 
невизначеність, неповнота, неоднорідність), через 
які робастна інтеграція потребує явного врахування 
характеристик кожного джерела [2].

Для потокових сценаріїв принциповим є корек-
тне онлайн-оцінювання в каузальних протоколах. 
Передпослідовний (prequential) підхід формалізує 
узгоджений режим test-then-train для хронологічних 
даних і використовується як базова методологія оці-
нювання в потокових задачах [3]. Практичні керівни-
цтва з навчання на потоках даних (зокрема, з прикла-
дами в MOA) описують типові алгоритми, протоколи 
валідації та інженерні обмеження реального потоку 
[4]. Нестаціонарність потоків у прикладних задачах 
часто пов’язують із concept drift, для якого запропо-
новано класифікації типів дрейфу (раптовий, посту-
повий, рекурентний) та підходи до адаптації [5, 6]; 
окремо наведено порівняльний аналіз ансамблевих 
стратегій, що демонструє залежність ефективності 
від характеру нестаціонарності [7].

Окремою лінією досліджень є оцінювання й інтер-
претація невизначеності прогнозів. У байєсівському 
глибокому навчанні обґрунтовано розрізнення але-
аторної та епістемічної невизначеності й описано 
практичні схеми їх оцінювання [8], а також показано, 
що під зсувом даних оцінки невизначеності можуть 
ставати ненадійними [9]. Оглядові роботи пропону-
ють уніфіковану формальну рамку для трактування 
різних типів невизначеності в машинному навчанні 
[10]. Проте невизначеність моделі та якість джерела 

даних не є тотожними: тимчасова деградація сен-
сора є властивістю вхідних спостережень і повинна 
діагностуватися каузально в термінах стану джерела, 
щоб керування було аудитованим.

У цьому контексті центральним стає калібрування 
ймовірнісних шкал. Показано, що навіть точні моделі 
(зокрема, сучасні глибокі мережі) можуть бути сис-
тематично некаліброваними, а temperature scaling 
є простою практичною корекцією; для контролю 
каліброваності широко застосовують ECE та діаграми 
надійності [11]. Класичне сигмоїдне (логістичне) калі-
брування перетворює скори класифікатора на ймо-
вірності та використовується, зокрема, для побудови 
ймовірнісних виходів SVM [12]. Непараметричне калі-
брування ізотонічною регресією будує монотонне 
відображення «скор →  імовірність» без параметрич-
них припущень [13], а експериментальні порівняння 
показують, що цей підхід є гнучким, але чутливим 
до розміру калібрувального набору [14]. Бета-калі-
брування розглядається як теоретично обґрунтована 
альтернатива логістичному калібруванню для бінар-
них класифікаторів [15]. Окремо підкреслено, що 
оцінювання каліброваності потребує коректних ста-
тистичних процедур: стандартна ECE може бути змі-
щеною, а kernel-based тести пропонуються як більш 
строгий інструмент [16].

Для потокових систем важливо, що калібрування 
не повинно порушувати часові бюджети. Класичний 
ROC-аналіз обґрунтовує ROC-AUC як узагальнену міру 
якості ранжування, інваріантну до вибору порога, що 
є критичним для потокових сценаріїв із динамічними 
порогами [17].

Проблема полягає у відсутності підходу, який 
одночасно забезпечує (i) дискримінативне відо-
кремлення деградованих станів, (ii) калібровану 
ймовірнісну інтерпретацію шкали надійності та (iii) 
мікросекундний порядок латентності, придатний для 
потокових конвеєрів.

Мета та задачі дослідження
Метою дослідження є розробка й експеримен-

тальна перевірка підходу до онлайн-оцінювання 
надійності джерел у потоковому аналізі мультимо-
дальних часових рядів на основі легких проксі-сиг-
налів деградації з калібруванням ізотонічною регре-
сією. Для досягнення мети поставлено такі задачі:

1)	 формалізувати інтерпретацію надійності як 
керувального інтерфейсу потокової системи під-
тримки прийняття рішень;

2)	 обґрунтувати роль калібрування для стабіль-
ного використання порогів у правилах керування;

3)	 експериментально оцінити якість підходу за 
показниками ROC-AUC, ECE та латентності;

4)	 визначити обмеження й умови застосовності 
в реальних потокових системах.
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Постановка задачі. Нехай { }xt
m

t
� �

�1  – мультимо-
дальний потік, де m M� �� �1, ,  індексує модальність, 
а t  – дискретний час. Деградація модальності роз-
глядається як тимчасовий стан, що зумовлює погір-
шення інформативності або коректності спостере-
жень, і може проявлятися у вигляді пропусків, шуму 
чи масштабних зсувів. Задача онлайн-оцінювання 
надійності полягає у формуванні в кожний момент 
часу t  числа rt m� � �� �0 1, , яке інтерпретується як імовір-
ність перебування модальності в недеградованому 
стані за каузально доступною історією.

Ключовою прикладною вимогою є каліброваність 
цієї шкали. Тобто якщо система повідомляє rt m� � � 0 8,

, то в довготривалому горизонті в схожих умовах 
частка «недеградованого» стану має бути близькою 
до 80 %; інакше пороги та політики керування стають 
неаудитованими. Якість відокремлення деградацій-
них станів оцінюється за ROC-AUC, а каліброваність – 
за ECE. Додатково для потокового режиму потрібна 
перевірка латентності як характеристика застосов-
ності: метод має вкладатися в мікросекундні або суб-
мілісекундні бюджети на крок, щоб не порушувати 
загальні вимоги до рівня сервісу конвеєра.

Легкі проксі-сигнали деградації. У потоковому 
режимі прямі «важкі» діагностики якості часто є недо-
ступними або занадто дорогими, тому доцільно 
використовувати проксі-сигнали, що обчислюються 
каузально та мають низьку обчислювальну склад-
ність. У запропонованому підході акцент зроблено 
на проксі, пов’язані з часткою пропусків та зі статис-
тиками, що відображають зміну похибки або штра-
фів, які супроводжують прогнозування. Ці сигнали не 
є повними моделями деградації, але вони придатні 
як оперативні індикатори в системах, де головною 
вимогою є швидкість реакції та контроль витрат.

Онлайн-оцінювання та калібрування. Базова 
ідея полягає в тому, що початковий скор надій-
ності, побудований на проксі-сигналах, може бути 
дискримінативним, але некаліброваним. Щоб 
перетворити такий скор на ймовірність з інтерпре-
тованим смислом, застосовується калібрування ізото-
нічною регресією, яка будує монотонне відображення  
«скор →  імовірність». Монотонність є принциповою: 
вона узгоджується з інтуїцією проксі-сигналів дегра-
дації (гірший сигнал не повинен підвищувати надій-
ність) і зменшує ризик артефактів керування, коли 
пороги починають реагувати нестабільно.

Практична цінність калібрування проявляється 
в тому, що пороги та правила, налаштовані на 
каліброваній шкалі, зберігають смисл між різними 
сегментами потоку та допускають аудит. З огляду 
на це надійність можна трактувати як керуваль-
ний інтерфейс: вона може використовуватися 
для перезважування модальностей у злитті, для 
умовного запуску подієвих процедур адаптації та 

для стабілізації сигналізації в задачах контролю 
ризику. 

Порівняння ROC-кривих для різних варіантів оці-
нювання надійності наведено на рис. 1.

Рис. 1. ROC-криві для різних варіантів оцінювання 
надійності

Метрики якості та їх інтерпретація. Для дискри-
мінаційної здатності шкали надійності у відокрем-
ленні «деградовано  /  недеградовано» доцільною 
є ROC-AUC як узагальнена міра якості ранжування, 
інваріантна до вибору конкретного порога [17]. Це 
особливо важливо в потокових сценаріях, де поріг 
може вибиратися на основі «чистого» префікса, під 
обмеження на частку хибних тривог, або як функція 
від бюджетів. Водночас ROC-AUC не відповідає на 
питання, чи можна інтерпретувати rt m� �  як імовірність; 
для цього потрібні калібрувальні метрики.

Метрика ECE вимірює узгодженість між «дові-
рою» (confidence) та фактичною частотою правиль-
них подій у групах спостережень. Один із поширених 
варіантів визначення ECE має вигляд:

ECE acc conf� � � � � �
�
�
b

B
b

b b

I

n
I I

1

,                   (1)

де n  – кількість спостережень у калібрувальному 
наборі; B  – кількість бінів; Ib  – індекси спостере-
жень, що потрапили в b -й бін за значенням скору; 
acc Ib� �  – емпірична частота «позитивної» події (напри-
клад, недеградованого стану) в біні; conf Ib� �  – середнє 
значення скору в біні [9]. Низька ECE означає, що 
шкалу можна використовувати як керувальну ймо-
вірність у правилах, де важливе узгодження порогів 
із реальною частотою подій. 

Діаграми надійності для каліброваного, некалі-
брованого й одноознакового варіантів наведено на 
рис. 2.
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Калібрування ізотонічною регресією. Нехай 
si  – некалібрований скор (або логіт  /  скалярний 
скор) для i -го прикладу, а zi �� �0 1,  – мітка «недегра-
довано  /  деградовано» для цього прикладу в калі-
брувальному вікні. Ізотонічна регресія будує моно-
тонне відображення g �� � , що мінімізує квадратичну 
помилку за умов монотонності:

g z g s g
g

i

n

i i
�

G
� � � �� �

�
�
�arg min за умови,що єнеспадною 

1

2
� � �� � ,      (2)

де   – клас монотонних (неспадних) функцій 
[13; 14]. Побудоване g   застосовується до скорів 
у потоці, формуючи калібровану оцінку надійності 
r g st t� � � . З погляду керування це означає, що шкала 
rt  узгоджена з емпіричною частотою недеградова-
них станів у калібрувальних умовах, а монотонність 
гарантує відсутність «перевертання» порядку: більш 
«поганий» скор не може перетворитися на вищу 
ймовірність.

У потоковому застосуванні ізотонічне калібру-
вання є привабливим тим, що (i) не потребує пере-
визначення базової моделі та може виконуватися 
поверх довільних скорів; (ii) не вимагає параметрич-
ного припущення щодо форми перетворення; (iii) 

узгоджується з інтуїцією проксі-ознак деградації, де 
порівняльний порядок часто надійніший за абсо-
лютну шкалу. Разом із тим, як і будь-яке калібрування, 
ізотонічна регресія залежить від репрезентативності 
калібрувального сегмента та потребує моніторингу 
під час експлуатації. 

Загальну схему конвеєра онлайн-оцінювання 
надійності наведено на рис. 3.

Калібрована надійність як керувальний інтер-
фейс у потоковій системі підтримки прийняття 
рішень. Практична мотивація введення rt m� �  полягає 
не в самій по собі діагностиці, а в тому, що шкала 
повинна бути придатною для перетворення на дис-
кретні дії, які мають чітку експлуатаційну інтерпре-
тацію. У потокових конвеєрах типові керувальні 
дії можна умовно поділити на три групи. Перша 
група – реакції на деградацію даних: пригнічення 
або відключення проблемного каналу, перехід до 
більш надійної модальності, сигнал оператору про 
потребу перевірки сенсора. Друга група – реакції на 
нестаціонарність середовища: запуск обмеженої за 
бюджетом адаптації, зміна параметрів згладжування 
або порогів сигналізації, період «охолодження» після 

Рис. 2. Діаграми надійності (reliability diagrams) для каліброваного, некаліброваного  
й одноознакового варіантів

Рис. 3. Схема конвеєра онлайн-оцінювання надійності
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адаптації. Третя група – реакції на ризики аномалій: 
керування режимом скорингу та порогами за фіксо-
ваного бюджету хибних тривог. У всіх цих випадках 
ключовою умовою є те, що пороги повинні мати 
стабільний смисл, і саме тому каліброваність шкали 
є системоутворювальною вимогою.

Калібрована ймовірнісна інтерпретація rt m� �  дає 
можливість задавати правила керування, прив’язані 
до зрозумілих інваріантів. Наприклад, поріг rt m� � � 0 9,  
може інтерпретуватися як «модальність вважається 
надійною з імовірністю не нижче за 0,9», а поріг 
rt
m� � � 0 5,  – як «переважно деградований режим», що 

допускає перехід до консервативної політики. Без 
калібрування схожі правила перетворюються на 
евристику, яка може працювати на одному запуску та 
руйнуватися на іншому через дрейф шкали або зміни 
розподілу проксі-ознак.

Режими доступності міток деградації та експлуа-
таційний моніторинг. Практична реалізація калібру-
вання залежить від того, чи доступні мітки деградації 
zt  під час роботи системи. У контрольованих експе-
риментах або стендових тестах мітки можуть бути 
сформовані детерміновано (через ін’єкції деграда-
цій), що дає змогу калібрувати шкалу й оцінювати 
ECE без додаткових припущень. У реальних системах 
підтримки прийняття рішень мітки можуть бути част-
ковими (наприклад, за сервісними подіями сенсорів, 
ручною верифікацією оператора або післядією тех-
нічних інцидентів) або взагалі недоступними. У цих 
умовах ключовим стає експлуатаційний моніторинг: 
відстеження стабільності розподілу rt , контроль 
частоти переходів між режимами, аналіз кореляції 
з відомими інцидентами, а також періодична пов-
торна калібровка на сегментах, де мітки можна отри-
мати. Саме поєднання «калібрування + моніторинг» 
робить шкалу відтворюваним інтерфейсом керу-
вання, а не одноразово налаштованим скором.

Порівняння латентності (середньої та p99) для 
різних варіантів оцінювання надійності наведено на 
рис. 4.

Часові бюджети та мікробенчмарк. У потоко-
вому режимі обчислювальні витрати модуля надій-
ності повинні бути співмірні з витратами основного 
предиктора і не повинні створювати «вузьке місце» 
в конвеєрі. Тому оцінювання латентності розгля-
дається як обов’язкова складова валідації: навіть 
помірне збільшення затримки на крок може аку-
мулюватися на довгих горизонтах і порушувати 
вимоги до оновлення рішень. Наведені в табл.  2 
значення демонструють характерну картину компро-
місу: прості проксі-шкали є значно швидшими, тоді 
як повна онлайн-модель забезпечує більш інформа-
тивну та калібровану шкалу за середньої латентності 
близько 150µs . Для практики важливо, що обидва 
режими перебувають у мікросекундному діапазоні, 
а отже, можуть бути інтегровані в потокові конвеєри 
без радикальної перебудови архітектури. 

Результати аблаційного аналізу, що відображають 
внесок окремих проксі-ознак, наведено на рис. 5.

Прості проксі-шкали привабливі мінімальними 
витратами, однак їхня прикладна корисність часто 
обмежується вузьким класом деградацій. Наприклад, 
частка пропусків безпосередньо сигналізує про втрату 
даних, але може не реагувати на шумові деградації або 
масштабні зсуви; статистики похибки можуть бути чут-
ливими до деградації, але потребують доступності фак-
тичної цілі yt  та можуть бути конфундовані з дрейфом 
задачі. Тому практичний компроміс полягає в комбіну-
ванні кількох легких сигналів і в перетворенні сумар-
ного скору в калібровану шкалу. Калібрування в цьому 
контексті виконує роль «нормалізатора смислу»: воно 
робить пороги та правила керування відтворюваними 
і зменшує ризик, що та сама числова межа означатиме 
різні рівні ризику на різних сегментах потоку.

Рис. 4. Порівняння латентності (середня та p99) для різних варіантів оцінювання надійності
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Калібрувальний сегмент та оновлення відобра-
ження. Ізотонічна регресія, як і будь-який калібратор, 
потребує вибору калібрувального сегмента, у якому 
скор st  та мітки zt  є репрезентативними щодо очіку-
ваних експлуатаційних умов. У лабораторному сцена-
рії таким сегментом може бути контрольований потік 
із детермінованими ін’єкціями деградацій; у вироб-
ничому – відрізки, підтверджені сервісними подіями 
сенсорів або ручною верифікацією. У випадку зміни 
домену або механізмів деградації потрібне повторне 
калібрування або розширення калібрувального 
набору. Практичний підхід полягає в тому, щоб роз-
глядати калібрування як частину експлуатаційного 
циклу: збір нових прикладів, перевірка узгоджено-
сті (за ECE на доступних мічених сегментах) та онов-
лення g   за потреби.

Рекомендації щодо впровадження в потоко-
вий конвеєр. Для перенесення запропонованого 
підходу в прикладну систему підтримки прийняття 
рішень доцільно дотримуватися такого мінімального 
регламенту:

1)	 визначити прикладне поняття «деградова-
ного стану» для кожного джерела та перелік типових 
деградацій (пропуски, шум, зсуви);

2)	 вибрати набір легких проксі-сигналів, які кау-
зально обчислюються в потоці та відображають ці 
деградації;

3)	 сформувати калібрувальний сегмент із міт-
ками деградації (контрольований тест, журнал 
інцидентів, ручна розмітка) і побудувати ізотонічне 
відображення;

4)	 визначити пороги керування на каліброваній 
шкалі rt  та правила моніторингу (частота переми-
кань, частка часу в «ненадійному» режимі);

5)	 періодично перевіряти узгодженість шкали на 
доступних мічених сегментах і оновлювати калібру-
вання в разі зсуву умов.

Зазначений регламент не є складним з інженер-
ного погляду, але суттєво підвищує аудитованість 
і стійкість рішень у потоці.

Експериментальні показники якості та латентно-
сті. Табл.  1 і табл.  2 узагальнюють ключові метрики 
якості та часові характеристики запропонованого 
підходу.

Табл. 1. Узагальнення якості оцінювання надійності 
за ROC-AUC та ECE

Варіант ROC-AUC ECE
Онлайн-модель із калібруван-

ням (ізотонічна регресія)
0 86 0 07, ,± 0 08 0 04, ,±

Онлайн-модель без 
калібрування

– 0 18 0 07, ,±

Проста шкала-проксі (лише 
пропуски або лише варіатив-

ність похибки)
– –

Табл. 2. Мікробенчмарк латентності оцінювання 
надійності, µs

Процедура/варіант
Середня латентність, 

µs

Проста шкала-проксі: лише 
пропуски

9 29,

Проста шкала-проксі: лише варі-
ативність похибки

19 19,

Онлайн-модель оцінювання 
надійності (повний варіант)

≈150

Обговорення результатів
Наведені результати підтверджують, що в пото-

ковому сценарії корисність шкали надійності визна-
чається двома взаємопов’язаними властивостями: 
(i)  здатністю відокремлювати деградаційні стани та 
(ii) каліброваністю ймовірнісної інтерпретації. Висока 
ROC-AUC означає, що скор придатний для ранжу-
вання сегментів за рівнем деградації, тоді як низька 
ECE робить можливим використання числових поро-
гів без повторної «підгонки» під кожен окремий 

Рис. 5. Вплив окремих проксі-ознак на якість оцінювання надійності (аблаційний аналіз)
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запуск. Саме каліброваність є тим компонентом, 
який перетворює скор з діагностичного індикатора 
на керувальний інтерфейс, придатний для аудитова-
них політик.

У частині часових характеристик принциповим 
є те, що метод зберігає мікросекундний порядок 
затримок. Прості проксі-шкали є швидшими, але 
повна онлайн-модель демонструє вищу якість за 
середньої латентності близько 150µs , що є суміс-
ним із практичними потоковими конвеєрами, де 
обробка виконується покроково або в малих вікнах. 
Таким чином, калібрування може розглядатися як 
«дешева» надбудова, що додає інтерпретованість 
без радикального збільшення витрат.

Разом із тим межі застосовності визначаються 
природою проксі-сигналів. Проксі-ознаки дегра-
дації не гарантують однаково якісного розділення 
«надійна  /  ненадійна» в усіх доменах і для всіх 
типів деградацій, а компоненти, що використову-
ють статистики похибки, припускають доступність 
фактичного значення цілі yt  у потоці з допустимою 
затримкою. У сценаріях із відкладеною розміткою 
для підтримання коректності оцінювання можуть 
знадобитися альтернативні проксі або затримані 
оновлення калібрування. З практичного погляду ці 
обмеження означають, що модуль надійності потре-
бує експлуатаційного моніторингу та періодичної 
перевірки узгодженості шкали з реальними поді-
ями деградації, щоб зберігати аудитованість політик 
керування.

З позиції внутрішньої валідності важливо вра-
ховувати, що проксі-сигнали можуть реагувати не 
лише на деградацію джерела, а й на зміни розподілу 
даних, викликані концептуальним дрейфом або змі-
ною режиму системи. Це створює потенційну кон-
фундацію «дрейф ↔  деградація», яку в практиці слід 
зменшувати через спільний аналіз декількох сигна-
лів і через експлуатаційні контексти (журнали інци-
дентів, сервісні події, інформація про технічний стан 
сенсора). З позиції конструктивної валідності є мірою 
ранжування і не гарантує оптимальності конкретного 
порога, тоді як ECE залежить від вибору бінування та 
від репрезентативності калібрувального сегмента. 
Тому метрики мають інтерпретуватися як взаємодо-
повнювальні, а не як взаємозамінні.

З позиції зовнішньої валідності ROC-AUC перено-
симість проксі-сигналів і калібрування між доменами 
не є автоматичною. Шкала, калібрована на одному 
типі деградацій або на одному домені, може втра-
тити узгодженість на іншому через інші механізми 
пропусків або інші шумові характеристики. Отже, 
у практичній системі підтримки прийняття рішень 
модуль надійності слід розглядати як компонент, що 
потребує періодичної верифікації та (за наявності 
міток) повторного калібрування.

Висновки
У статті представлено підхід до онлайн-оціню-

вання надійності модальностей і джерел у пото-
ковому аналізі мультимодальних часових рядів із 
калібруванням ізотонічною регресією. Калібрований 
варіант демонструє високу здатність відокремлю-
вати деградовані стани (ROC-AUC 0 86 0 07, ,± ) та сут-
тєво покращує каліброваність шкали ( 0 08 0 04, ,±  проти 
0 18 0 07, ,±  без калібрування) за середньої латентності 
близько 150µs . Отриманий підхід формує інтерпре-
тований керувальний сигнал, який може бути вико-
ристаний для стабільного керування компонентами 
потокової системи підтримки прийняття рішень за 
деградації модальностей та змінності середовища.

Конфлікт інтересів
Автори декларують, що не мають конфлікту інте-

ресів стосовно цього дослідження, у тому числі фінан-
сового, особистісного характеру, авторства чи іншого 
характеру, що міг би вплинути на дослідження та 
його результати, представлені в цій статті.
Фінансування

Дослідження проводилося без фінансової 
підтримки.
Доступність даних

Дані будуть надані за обґрунтованим запитом.
Подяка

Автори висловлюють щиру подяку рецензентам 
і редколегії за уважний розгляд рукопису, цінні заува-
ження й рекомендації.
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ONLINE RELIABILITY ESTIMATION OF SOURCES  
IN STREAMING ANALYSIS OF MULTIMODAL TIME 

SERIES WITH ISOTONIC REGRESSION CALIBRATION

Illia Uzun, Mykhaylo Lobachev
Streaming intelligent decision support systems 

processing multimodal time series operate under 
causality constraints and must satisfy requirements of low 

latency, bounded computational budgets, and controllable 
responses to environmental change. A critical practical 
risk in such pipelines is the temporary degradation 
of individual sources (missing values, elevated noise, 
scale shifts), which can masquerade as concept drift 
and trigger unstable or excessive control actions. This 
paper considers online estimation of source reliability 
as a causal probabilistic assessment of being in a non-
degraded state and shows that practical control requires 
a calibrated scale: the output value must be interpretable 
as the frequency of the “non-degraded” regime under 
relevant conditions. The proposed approach combines 
lightweight degradation proxy signals suitable for online 
computation with isotonic regression calibration, which 
provides a monotone mapping from scores to correct 
probabilities. Key experimental results demonstrate ROC-
AUC of 0 86 0 07. .±  for the calibrated variant and calibration 
improvement from ECE of 0 18 0 07. .±  (uncalibrated) to ECE 
of 0 08 0 04. .±  (calibrated) at acceptable time costs: simple 
proxy scales have microsecond latencies, while the full 
online model maintains mean latency of approximately 
150µs , meeting the needs of streaming pipelines.

Keywords: machine learning, data analysis, 
information systems, decision support systems, 
multimodal time series, online calibration, isotonic 
regression, degradation detection, reliability estimation, 
streaming data.
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