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ПІДХОДИ ДО МОНІТОРИНГУ І ВИЯВЛЕННЯ АНОМАЛІЙ В БІЗНЕС-

ПРОЦЕСАХ ЗА ДОПОМОГОЮ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

 

Збільшення обсягів даних у процесі цифрової трансформації ускладнює моніторинг 

бізнес-процесів у реальному часі. Класичні методи, зокрема процесний майнінг та 

регресійні моделі, демонструють обмежену ефективність у випадках високої 

варіативності процесів, що знижує точність виявлення аномалій. Глибокі нейронні 

мережі (DNN) завдяки здатності моделювати нелінійні залежності пропонують більш 

гнучкий підхід, придатний для аналізу складних процесів. Водночас їхнє застосування 

потребує значних обчислювальних ресурсів та ретельного налаштування параметрів 

моделі. 

Galanti et al. (2020) показали, що DNN підвищують точність аналізу бізнес-

процесів, порівняно з традиційними методами [7]. Weinzierl et al. (2024) підкреслюють 

необхідність адаптації нейронних мереж для специфічних процесів [19]. Habeeb et al. 

(2019) розглядають автоенкодери для виявлення аномалій у великих потоках даних [4]. 

Bezerra et al. (2008) виявили, що традиційні алгоритми слабко детектують складні 

аномалії через жорсткі правила. Це підтверджує актуальність DNN, здатних адаптивно 

знаходити відхилення без попередньо заданих шаблонів [5]. Alizadeh et al. (2015) 

досліджують проблеми масштабованості та точності методів перевірки відповідності 

(conformance checking), обґрунтовуючи необхідність інтеграції гібридних підходів, які 

поєднують DNN із традиційними алгоритмами [3]. Mili H. et al. (2009) – зазначають, що 

важливим елементом успішного впровадження сучасних підходів є класифікація бізнес-

процесів, яка дозволяє адаптувати їх до специфічних умов організації [13].  Landauer 

(2022) - пропонує використовувати CNN для перетворення логів подій у матричний 

формат, що дозволяє ідентифікувати аномалії у складних послідовностях [10]. 

Дослідження Al-Jebrni et al. (2024) - демонструє ефективність CNN у прогнозуванні 

наступних подій у бізнес-процесах [2]. Chen et al. (2017) - акцентують увагу на 

використанні автоенкодерів для виявлення аномалій у великих наборах даних [6]. 

Метою даного дослідження є визначення оптимальних архітектур DNN для 

моніторингу та виявлення аномалій у бізнес-процесах, аналіз їхніх переваг і обмежень, а 

також надати рекомендацій щодо вибору відповідного підходу для конкретних бізнес-

сценаріїв. 

Сучасні методи на основі машинного навчання значно покращують точність та 

швидкість моніторінгу та виявлення аномалій. Наприклад, CNN використовуються для 

перетворення логів подій у матричний формат перед обробкою, що дозволяє ефективно 

аналізувати часові залежності та виявляти аномальні послідовності [10]. RNN (LSTM) 

використовуються для аналізу часових рядів та прогнозування наступних подій. Завдяки 

своїй пам'яті вони можуть враховувати довготривалі залежності між подіями у бізнес-

процесах [17]. GNN забезпечують ефективне виявлення структурних аномалій у 

складних процесах. Вони використовуються для моделювання зв'язків між подіями у 

процесах з великою кількістю взаємодій [15]. Autoencoders демонструють високу 

ефективність у виявленні рідкісних подій у фінансових процесах, що дозволяє зменшити 

частку хибнопозитивних спрацювань порівняно з традиційними методами [16]. 
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Transformers забезпечують адаптивність у моніторингу складних бізнес-процесів у 

реальному часі. Вони ефективно працюють у великих системах і використовують 

механізм самоуваги для визначення ключових змін у процесах [14]. 

Враховуючи вище зазначене, можна виділити відповідність архітектур певним 

типам бізнес-процесів: ERM (управління ресурсами): GNN для аналізу зв’язків між 

елементами процесу. Це дозволяє визначати аномальні послідовності подій та 

відхилення у структурі ресурсних потоків [8]; HR-процеси: RNN демонструють високу 

ефективність, оскільки дозволяють виявляти довгострокові патерни змін у 

продуктивності співробітників. Наприклад, на основі історичних даних про виконання 

завдань LSTM можуть прогнозувати ризики вигоряння або ідентифікувати працівників 

із високою ймовірністю звільнення [18]; Фінансові процеси: Autoencoders для 

виявлення аномальних транзакцій. Їх використання дозволяє ідентифікувати шахрайські 

операції або незвичайні фінансові потоки [12]; Документообіг: Кластеризація маршрутів 

дозволяє виявляти нетипові зміни у процесах узгодження. Алгоритми кластеризації 

використовуються для визначення аномальних змін у процесах узгодження документів 

[9]; Логістика: GNN для оптимізації постачань та управління запасами. Використання 

графових мереж дозволяє передбачати вузькі місця у ланцюгах постачання та 

ідентифікувати затримки [1]. 

Аналіз досліджень показав, що DNN значно підвищують ефективність 

моніторингу бізнес-процесів та виявлення аномалій. Водночас вибір конкретної 

архітектури залежить від особливостей процесу: GNN моделюють структурні 

взаємозв’язки, Autoencoders аналізують атрибутивні дані, а LSTM обробляють часові 

ряди. Найкращі результати досягаються при комбінуванні методів, наприклад, 

поєднання GNN з Autoencoders забезпечує глибший аналіз аномалій, а RNN із 

Transformers підвищують точність прогнозування подій. Однак такий підхід ускладнює 

використання на різних процесах і потребує адаптації і постійної актуалізації.  

Відсутність стандартизованих метрик оцінки ефективності моделей ускладнює 

порівняння результатів різних досліджень. Крім того, висока обчислювальна вартість 

впровадження обмежує масштабованість рішень. 

Подальші дослідження мають бути спрямовані на: 

• Стандартизацію методик оцінки та проведення експериментів на єдиному 

наборі даних. 

• Розробку гібридних моделей, що поєднують переваги різних архітектур. 

• Адаптацію моделей до бізнес-контексту, включаючи специфічні атрибути для 

точнішого аналізу. 

• Інтеграцію процесного майнінгу з DNN для підвищення адаптивності. 

• Вирішення проблеми пояснюваності DNN, що є критичним для бізнес-рішень. 

Таким чином, розвиток методів моніторингу та виявлення аномалій у бізнес-

процесах вимагає комплексного підходу, який включає поєднання різних нейронних 

мереж, стандартизацію оцінки та зниження обчислювальних витрат. 
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