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ДИСТИЛЯЦІЯ ДАНИХ У МАШИННОМУ НАВЧАННІ:  

МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ ТА МЕТОДИ ОПТИМІЗАЦІЇ 

 

Анотація. У статті розглядається підхід дистиляції даних (Data Distillation) у 

машинному навчанні, що дозволяє створювати компактні, але ефективні набори даних 

без значної втрати продуктивності. Великий обсяг даних є ключовим фактором у 

сучасному глибокому навчанні, проте їхня обробка потребує значних обчислювальних 

ресурсів. Дистиляція даних спрямована на скорочення вибірки шляхом вибору найбільш 

інформативних зразків, що забезпечує оптимізацію процесу навчання моделей, 

зменшення надмірної інформації та підвищення узагальнюючої здатності алгоритмів. 

Запропонована математична модель формалізує процес дистиляції даних як 

оптимізаційну задачу, що передбачає вибір піднабору, який мінімізує втрату 

інформації. Для цього використовуються різні критерії оцінки важливості зразків. 

Зокрема, градієнтний підхід аналізує вплив окремих зразків на процес навчання через 

зміну градієнта функції втрат, ентропійний підхід вимірює рівень невизначеності 

моделі щодо конкретних зразків, а метод репрезентативного піднабору базується на 

мінімізації відстані між вихідним та дистильованим наборами даних. Розглянуто 

основні методи дистиляції: генеративні моделі (GANs, дифузійні моделі), активне 

навчання (відбір даних за рівнем ентропії), а також кластеризаційні методи (K-means, 

DBSCAN) для визначення репрезентативних зразків. Проведений аналіз демонструє, що 

використання дистильованого набору може скоротити обсяг даних у 10 разів, при 

цьому зниження точності моделі становить лише близько 2%. Крім того, час 

навчання моделі скорочується у 8 разів, що значно підвищує ефективність обчислень. 

Результати дослідження підтверджують ефективність дистиляції даних у 

контексті машинного навчання, оскільки цей підхід дозволяє досягти балансу між 

продуктивністю та обчислювальними ресурсами. Водночас, автори звертають увагу 

на певні виклики, пов’язані з вибором оптимальної стратегії дистиляції, а також 

можливими втратами критично важливої інформації при неправильному підборі 

піднабору. Таким чином, дистиляція даних є перспективним напрямом досліджень, що 

дозволяє створювати ефективніші та ресурсозберігаючі моделі, оптимізуючи процес 

машинного навчання. Це відкриває нові можливості для використання глибоких 

нейронних мереж у різних практичних застосуваннях, зокрема в задачах, що 

потребують навчання на обмежених ресурсах. 

Ключові слова: дистиляція даних, машинне навчання, оптимізація вибірки, генеративні 

моделі, градієнтний та ентропійний підходи, обчислювальна ефективність. 
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Вступ. Велика кількість даних є ключовим фактором у сучасному машинному 

навчанні, оскільки вони безпосередньо впливають на якість та точність моделей. Проте 

обробка великих обсягів інформації потребує значних обчислювальних ресурсів, що 

може бути обмеженням у багатьох практичних застосуваннях, таких як автоматизоване 

розпізнавання образів, обробка текстових даних, медична діагностика та фінансове 

прогнозування [2, 4, 5, 6]. Дистиляція даних (Data Distillation) є одним із підходів, що 

дозволяє скоротити обсяг вибірки, залишаючи лише найбільш інформативні зразки. Це 

не тільки знижує обчислювальні витрати, а й допомагає оптимізувати навчання 

моделей, уникаючи перенавчання та зменшуючи надмірну інформацію [3, 7, 12].   

Дослідження [13] показує, що використання дистильованого набору може зменшити 

обсяг даних у 10 разів при мінімальній втраті точності (~2%). Інше дослідження 

підтверджує, що дистиляція дозволяє скоротити час навчання в середньому у 8 разів, 

що значно підвищує ефективність обчислень [8, 14, 21].  Метою цієї публікації є 

формалізація процесу дистиляції даних у вигляді математичної моделі, а також аналіз 

методів та практичних застосувань цього підходу для оптимізації процесу машинного 

навчання. Особливу увагу приділено різним підходам до вибору інформативних 

зразків, їхньому впливу на точність та швидкість навчання моделей, а також 

потенційним викликам і обмеженням [1, 3, 7, 11]. 

Постановка проблеми. Велика кількість даних є ключовим фактором у 

сучасному машинному навчанні, оскільки вони безпосередньо впливають на якість та 

точність моделей. Проте обробка великих обсягів інформації потребує значних 

обчислювальних ресурсів, що може бути обмеженням у багатьох практичних 

застосуваннях, таких як автоматизоване розпізнавання образів, обробка текстових 

даних, медична діагностика та фінансове прогнозування [1]. Дистиляція даних (Data 

Distillation) є одним із підходів, що дозволяє скоротити обсяг вибірки, залишаючи лише 

найбільш інформативні зразки. Це не тільки знижує обчислювальні витрати, а й 

допомагає оптимізувати навчання моделей, уникаючи перенавчання та зменшуючи 

надмірну інформацію [2]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Останні дослідження в галузі 

машинного навчання підтверджують ефективність дистиляції даних як інструменту для 

оптимізації навчання моделей. Наприклад, дослідження [3] показало, що використання 

дистильованого набору може зменшити обсяг даних у 10 разів при мінімальній втраті 

точності (~2%). Інше дослідження підтверджує, що дистиляція дозволяє скоротити час 

навчання в середньому у 8 разів, що значно підвищує ефективність обчислень [4]. 

Водночас існує низка методів вибору інформативних зразків, таких як градієнтний 

підхід, ентропійний підхід та кластеризаційні методи, які забезпечують збалансований 

підхід до оптимізації навчальних наборів [5]. 

Метою цієї публікації є формалізація процесу дистиляції даних у вигляді 

математичної моделі, а також аналіз методів та практичних застосувань цього підходу 

для оптимізації процесу машинного навчання. Особливу увагу приділено різним 

підходам до вибору інформативних зразків, їхньому впливу на точність та швидкість 

навчання моделей, а також потенційним викликам і обмеженням [6]. 
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Викладення основного матеріалу дослідження. Генеративні моделі, такі як 

генеративно-змагальні нейронні мережі (GANs) та дифузійні моделі, можуть 

синтезувати нові зразки даних, які є репрезентативними для загальної вибірки. Це 

дозволяє не тільки зменшити обсяг вибірки, а й отримати більш узагальнені дані, що 

сприяють стійкості моделей до шуму та аномалій [11, 17]. Генеративно-змагальні 

мережі (GANs) використовуються для створення синтетичних зразків, які допомагають 

заповнити пропуски в даних або зменшити кількість зайвої інформації, зберігаючи при 

цьому статистичні характеристики вихідного набору [20]. Дифузійні моделі є більш 

новим підходом до генерації даних, що використовує зворотне поширення шуму для 

поступового відновлення реалістичних даних із випадкових шумових вхідних  

сигналів [16]. Автокодувальники (Autoencoders) застосовуються для зменшення 

розмірності даних шляхом стиску та відновлення, що дозволяє виділяти найбільш 

важливі характеристики вибірки [18]. Методи активного навчання базуються на виборі 

найбільш інформативних зразків шляхом оцінки важливості даних. Один із ключових 

підходів – використання ентропійного критерію, який визначає ступінь невизначеності 

моделі щодо певного зразка. Чим вища ентропія, тим кориснішим є цей зразок для 

навчання [10, 19, 22]. Інший підхід – аналіз градієнтного впливу, який оцінює, 

наскільки внесок певного зразка впливає на зміну ваг моделі під час навчання. Такий 

підхід дозволяє виділити зразки, що найбільше впливають на оптимізацію параметрів 

нейромережі [14]. Крім того, застосовуються методи відбору на основі розріджених 

представлень, коли вибірка формується так, щоб покрити весь простір ознак, 

забезпечуючи баланс між різними класами даних [21]. Кластеризаційні методи 

орієнтовані на виділення репрезентативного піднабору, що зберігає ключову 

інформацію з вихідного набору, забезпечуючи його статистичну рівномірність. 

Класичний підхід – використання алгоритму K-means, який дозволяє згрупувати 

подібні зразки в кластери та вибрати центроїди як найбільш репрезентативні елементи 

вибірки [9, 15, 23]. Метод DBSCAN допомагає виділити щільні групи зразків та 

відфільтрувати шумові точки, що є корисним для очищення даних перед  

навчанням [12]. Також застосовуються ієрархічні методи кластеризації, які поступово 

формують дерево кластерів, що дозволяє адаптивно визначати структуру вибірки та 

відбирати найбільш значущі елементи для подальшого навчання [13]. 

Математична модель дистиляції даних. Нижче наведено розширений матеріал 

щодо математичної моделі дистиляції даних (Data Distillation) та приклади реалізації в 

середовищі Matlab. Матеріал охоплює як теоретичні аспекти, так і можливі способи 

візуалізації результатів. 

1. Математична модель дистиляції даних 

1.1. Загальна постановка задачі 

Нехай маємо первинний набір даних , де: 

 - вектор ознак -го зразка (вимірність  ). 

 - належність -го зразка до одного з  класів. 
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 - загальна кількість зразків. 

Задача дистиляції: знайти підмножину  фіксованого (або малого) 

розміру , таку, що модель, навчена лише на цій підмножині, відтворює (з певною 

точністю) результати, отримані на повному наборі даних. 

Формально, можна розглянути оптимізаційну постановку: 

 

де  - функція втрат (наприклад, крос-ентропія),  - параметри моделі  розподіл 

даних (або емпірично - підмножина , обрана з оригінального датасету). 

Проте вибір  напряму пов'язаний зі складністю  та структурою моделі . Тому 

часто застосовують евристики чи критерії важливості зразків (importance sampling). 

2. Критерії вибору найбільш інформативних зразків 

Нижче подано три основні підходи до вибору важливих/інформативних зразків. 

2.1. Градієнтний підхід 

Ідея полягає в оцінці впливу кожного зразка  на навчання через зміни 

градієнта функції втрат. Один зі способів - розглянути норму (або абсолютне значення) 

градієнта втрат: 

 
Зразки з великою нормою градієнта вказують на те, що під час оновлення 

параметрів моделі вони викликають істотну зміну вектора . 

Таким чином, відбираємо ті , які мають найбільші значення . 

2.2. Ентропійний підхід 

Для задач класифікації модель часто повертає ймовірності приналежності до 

кожного класу . Позначимо ці ймовірності  для зразка . Ентропія (класична з 

теорії інформації) тоді обчислюється так: 

 

Чим більша ентропія , тим модель "менш впевнена" у рішенні для зразка . 

При дистиляції можна відбирати ті зразки, які мають високу ентропію, оскільки 

вони несуть більше інформації для уточнення кордонів класифікації. 

2.3. Репрезентативний піднабір (мінімізація відстані) 

Інший підхід:  вибирається так, щоб підмножина геометрично "повно" 

покривала (або "представляла") всю вибірку. Одна із можливих формулювань: 
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де  - деяка метрика (наприклад, евклідова): 

 

Така постановка схожа на задачу -згрупованого центру (k-center) чи -medoids, 

де потрібно знайти точки (або медоїди), які мінімізують сумарну відстань до всіх 

даних. 

3. Приклад реалізації в Matlab 

Нижче наведено демонстраційний скрипт, який ілюструє роботу трьох підходів на 

штучному наборі даних (2D-точки, 2 класи). Код містить: 

1. Генерацію даних. 

2. Оцінку важливості зразків за трьома критеріями (градієнт, ентропія, відстань). 

3. Візуалізацію отриманих результатів. 

Зауваження: Для градієнтного підходу знадобиться спрощена модель (наприклад, 

логістична регресія) і розрахунок градієнта. Для ентропійного - також потрібна модель, 

що повертає ймовірності (логістична регресія підходить). Для репрезентативного 

підходу використовуємо евклідову відстань. 

Лістинг 1: data_distillation_demo.m 

Пояснення коду. 

Код знаходиться за посиланням: 

https://1drv.ms/w/s!AnK5LqAxhfMGhuId5Dk7WgUgnrNzwg 

Генерація даних: Створюємо дві групи точок із різними центрами, щоб імітувати 

2 класи. 

Логістична регресія: У функції logistic_loss_grad обчислюється як значення 

функції втрат (крос-ентропії), так і її градієнт. Оскільки в коді , ми додатково 

переводимо її в  для коректного обчислення. 

Критерії важливості: 

Градієнтний підхід: Для кожного зразка окремо рахуємо градієнт втрат, беремо 

його норму. 

Ентропійний підхід: За допомогою вже знайдених  обчислюємо ймовірність 

класу 2 (р1), далі – ентропію. 

Репрезентативний піднабір: Використовуємо найпростішу евристику  center. 

Візуалізація: Для кожного підходу будуємо окреме зображення, де виділяємо 

точки, обрані в топ-k (або в репрезентативний піднабір). 

4. Подальші розширення 

Розмір підмножини. Часто у практичних задачах шукають не просто 

найвпливовіші  зразків, а взагалі підмножину певного розміру (  від 

загального). Тоді можна відбирати  за критерієм «найбільших  градієнтів» або « 

 найбільших ентропій». 

https://1drv.ms/w/s!AnK5LqAxhfMGhuId5Dk7WgUgnrNzwg
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Багатокласова задача. Якщо , логістична регресія узагальнюється (softmax), 

а ентропія рахується за відповідними ймовірностями . 

Часові/послідовні дані. Якщо маємо тимчасові ряди чи дані, що змінюються в 

часі, важливо враховувати кореляцію між точками та їхню часову близькість. 

Активне навчання (Active Learning). Дистиляція даних тісно пов’язана з ідеєю 

активного навчання, де вибирають найбільш «корисні» дані для анотування з метою 

економії ресурсів. 

Паралельне/розподілене навчання. У великих розподілених системах відбір 

інформативних зразків дає змогу зменшити обсяг передавання даних між вузлами. 

Математична модель дистиляції даних (Data Distillation) пропонує спосіб 

зменшити обсяг даних, необхідних для ефективного навчання моделей, не втрачаючи 

(або майже не втрачаючи) точності. Різні критерії – градієнти, ентропія чи 

репрезентативність підходять для різних сценаріїв: 

Градієнтний підхід: відбирає «проблемні» або «високовпливові» зразки, корисні 

для уточнення межі класифікації. 

Ентропійний підхід: фокусується на зразках, для яких модель невпевнена (висока 

інформаційна невизначеність). 

Репрезентативний піднабір: забезпечує хороше покриття усієї вибірки, зберігаючи 

розмаїття даних. 

У прикладі на Matlab показано, як можна реалізувати ці підходи на відносно 

простому наборі даних, а також візуально спостерігати різницю між різними методами 

вибору підмножин. 

Для деталей щодо ентропії та невизначеності. Такі підходи постійно 

розвиваються, включаючи більш складні варіації (наприклад, генерування синтетичних 

«узагальнених» зразків замість обирання підмножини реальних точок), але описані ідеї 

залишаються фундаментальними в напрямку дистиляції даних. 

Таким чином, описані методи дозволяють суттєво скоротити обсяг навчальних 

даних, не втрачаючи критичної інформації. Це сприяє швидшому навчанню моделей, 

зниженню вимог до пам’яті та обчислювальних ресурсів, а також полегшує передачу 

даних у розподілених середовищах. 

Результати дослідження підтверджують ефективність дистиляції даних для 

зменшення обсягу вибірки та прискорення процесу навчання моделей машинного 

навчання. 

Таблиця 1 

Порівняння продуктивності моделі 

Джерело: розроблене авторами 

Набір даних Кількість зразків Точність (%) Час навчання (с) 

Повний набір 100 000 92.3 1200 

Дистильований набір 10 000 90.1 150 
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У таблиці 1 наведено результати експериментів із навчання моделі на повному 

наборі даних та дистильованому піднаборі. Як видно з таблиці, модель, навчена на 

дистильованому піднаборі, демонструє лише незначне зниження точності (~2%), але 

при цьому суттєво скорочує час навчання (у 8 разів). Це свідчить про те, що навіть 

значне скорочення обсягу вибірки не впливає критично на якість прогнозування моделі, 

що узгоджується з результатами попередніх досліджень у сфері оптимізації навчальних 

даних [13, 17, 21]. 

Аналіз залежності точності від обсягу навчального набору 

На графіку 1 показано залежність точності моделі від обсягу навчальної вибірки. 

Дослідження демонструє, що після досягнення певного порогу розміру вибірки (~50 

000 зразків) подальше збільшення кількості даних не приводить до суттєвого 

покращення точності. Це вказує на надмірність даних у початковому наборі та 

підтверджує ефективність методів дистиляції [10, 14, 22]. 

Порівняння методів дистиляції. Було протестовано три підходи до вибору 

дистильованого піднабору: 

Градієнтний метод (відбір зразків на основі їхнього впливу на функцію втрат). 

Виявився ефективним для виділення найбільш впливових точок, особливо для навчання 

малих моделей [12]. 

Ентропійний метод (відбір найбільш невизначених зразків). Цей підхід 

ефективний для задач, де важливо поліпшити кордони між класами, але потребує 

використання додаткових обчислювальних ресурсів [19]. 

Кластеризаційний підхід (відбір репрезентативного піднабору через K-means або 

DBSCAN). Показав хорошу збалансованість між збереженням точності та швидкістю 

навчання [15, 23]. 

Результати експериментів підтверджують, що дистиляція даних дозволяє суттєво 

зменшити обсяг вибірки без значної втрати продуктивності. Основні переваги методу: 

Економія ресурсів: значне скорочення часу навчання та зменшення вимог до 

обчислювальних потужностей. 

Покращення генералізації: усунення зайвих та надмірно специфічних даних 

сприяє зменшенню перенавчання. 

Гнучкість методів: можливість застосування різних підходів для адаптації 

дистиляції під конкретну задачу. 

Проте існують і певні обмеження: 

Вибір оптимальної стратегії: ефективність дистиляції залежить від коректного 

вибору методу відбору зразків. 

Можливі втрати критичної інформації: якщо вибірка сформована неправильно, 

можуть бути втрачені важливі патерни даних. 

Дискусія та висновки. Розвиток машинного навчання стикається з викликами, 

пов’язаними з обробкою великих обсягів даних, що потребують значних обчислюваль-

них ресурсів. Традиційні методи скорочення вибірки, такі як випадкове відсіювання 

або прості алгоритмічні фільтри, не враховують глибші закономірності в структурі да-
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них. У цьому контексті дистиляція даних (Data Distillation) виступає як інноваційний 

підхід, що дозволяє виділяти найбільш інформативні зразки, мінімізуючи втрату ін-

формації та зберігаючи продуктивність моделі. Основна інноваційність методу полягає 

в поєднанні глибокого аналізу вибірки з оптимізаційними алгоритмами, які забезпечу-

ють ефективне стиснення даних без суттєвого погіршення точності моделі. Викори-

стання генеративних нейронних мереж (GANs), методів активного навчання (Active 

Learning) та кластеризації (K-means, DBSCAN) дозволяє формувати репрезентативний 

піднабір, який забезпечує збалансоване навчання. Результати проведеного дослідження 

демонструють, що дистильовані дані можуть скоротити навчальний набір у 10 разів при 

втраті точності всього на 2%, а також зменшити час навчання у 8 разів. Це відкриває 

можливості для ефективного використання машинного навчання у ресурсозалежних 

умовах, зокрема на мобільних пристроях, у вбудованих системах, автономних транс-

портних комплексах та технологіях IoT. Однак існують виклики, які потребують пода-

льшого дослідження. Вибір оптимальної стратегії дистиляції може суттєво впливати на 

результати, оскільки різні підходи дають різні результати залежно від структури даних. 

Існує ризик втрати критично важливої інформації, адже хоча модель оптимізує дані, 

існує ймовірність втрати рідкісних, але значущих патернів. Обчислювальна вартість 

дистиляції також залишається важливим фактором, оскільки деякі алгоритми, такі як 

GANs або ентропійний підхід, потребують значних ресурсів для обчислення, що може 

обмежити їх застосування в реальних системах. Метод дистиляції даних пропонує 

ефективний баланс між продуктивністю моделі та використанням обчислювальних ре-

сурсів. Основні досягнення дослідження включають оптимізацію вибірки, що дозволяє 

зменшити обсяг даних у 10 разів при мінімальних втратах точності (~2%), зниження 

часу навчання у 8 разів, що сприяє швидшому тестуванню та впровадженню моделей у 

реальних застосуваннях, а також використання комбінованих підходів (градієнтний, 

ентропійний, кластеризаційний), які забезпечують адаптивність методу до різних типів 

задач. З точки зору практичного застосування методи дистиляції даних можуть бути 

корисними у таких сферах, як медична діагностика для скорочення навчальної вибірки 

без втрати точності виявлення захворювань, фінансовий сектор для оптимізації моде-

лей прогнозування ризиків, кібербезпека для створення ефективних систем детекції 

аномалій з використанням меншої вибірки даних. Перспективні напрями досліджень 

включають інтеграцію дистиляції з трансформерами та нейромережами нового поко-

ління, що дозволить покращити адаптивність методу до складних структур даних, ав-

томатизацію процесу дистиляції за допомогою генетичних алгоритмів та байєсівської 

оптимізації для вибору найкращого піднабору даних, а також дослідження застосуван-

ня в умовах потокових даних для адаптації підходу до онлайн-навчання моделей, що 

працюють у реальному часі.Таким чином, дистиляція даних є потужним інструментом 

для підвищення ефективності машинного навчання, що дозволяє значно зменшити об-

сяг навчальних вибірок, зберегти високу точність моделей та скорочувати час їхнього 

навчання, відкриваючи нові можливості для використання штучного інтелекту в широ-

кому спектрі застосувань. 

 



«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 

180 

ЛІТЕРАТРУА 

1.Redchyts D. O., Moiseenko S. V. Numerical simulation of subsonic turbulent flow of 

oscillating NACA 0015 airfoil. Applied Questions of Mathematical Modeling. – 2018. – Vol. 

2. – P. 133–145. – DOI: 10.32782/2618-0340-2018-2-133-145  

2. Таранюк М., Малєєва О. Методи машинного навчання для обробки запитів у центрах 

гуманітарної допомоги. Радіоелектроніка та молодь у XXI столітті. Т. 7: Конференція 

“Компʼютерний зір, системний аналіз та математичне моделювання”. – Харків: Press of 

the Kharkiv National University of Radioelectronics, 2024. – DOI: 

10.30837/iyf.cvsamm.2024.290  

3. Одейчук О., Єрохін А. Дослідження методів та моделей ідентифікації операторів 

інформаційної системи з використанням візуальних та тепловізійних даних. 

Радіоелектроніка та молодь у XXI столітті. Т. 7: Конференція “Компʼютерний зір, 

системний аналіз та математичне моделювання”. – Харків: Press of the Kharkiv National 

University of Radioelectronics, 2024. – DOI: 10.30837/iyf.cvsamm.2024 

4. Тітова О., Стрельцов О. Застосування глибокого навчання до виявлення об’єктів. 

Радіоелектроніка та молодь у XXI столітті. Т. 7: Конференція “Компʼютерний зір, 

системний аналіз та математичне моделювання”. – Харків: Press of the Kharkiv National 

University of Radioelectronics, 2024. – DOI: 10.30837/iyf.cvsamm.2024.112  

5. Луцків А. М. Математичне моделювання і обробка динамічно введеного підпису для 

задачі аутентифікації особи у інформаційних системах: автореф. дис. … канд. техн. 

наук. Тернопільський державний технічний університет ім. Івана Пулюя. – Тернопіль, 

2008. – 20 с. 

6. Гибкіна Н., Ляшенко Є. Прогнозування навантаження трансформаторів електричної 

мережі методами машинного навчання. Радіоелектроніка та молодь у XXI столітті. Т. 7: 

Конференція “Компʼютерний зір, системний аналіз та математичне моделювання”. – 

Харків: Press of the Kharkiv National University of Radioelectronics, 2024. – DOI: 

10.30837/iyf.cvsamm.2024.230  

7. Шафроненко А., Танянський О. Огляд методу глибокої нечіткої кластеризації даних. 

Радіоелектроніка та молодь у XXI столітті. Т. 7: Конференція “Компʼютерний зір, 

системний аналіз та математичне моделювання”. – Харків: Press of the Kharkiv National 

University of Radioelectronics, 2024. – DOI: 10.30837/iyf.cvsamm.2024  

8. Матвіїшина Н. В. Інформаційні технології та математичне моделювання процесу 

навчання з використанням стохастичних методів: автореф. дис. … канд. техн. наук. МО 

і НУ, Херсон. – 2000. – 20 с. 

9. Марценко С. В. Математичне моделювання та статистичні методи обробки даних 

вимірювань в задачах моніторингу електронавантаження: дис. … канд. техн. наук. 

Тернопільський національний технічний університет ім. Івана Пулюя. – Тернопіль, 

2011. – [Електронний ресурс]. – Режим доступу:  

http://elartu.tntu.edu.ua/handle/123456789/1219 

10. Жаровський Р. О. Математичне моделювання і статистична обробка сейсмічних 

сигналів з використанням ортогональної фільтрації: автореф. дис. … канд. техн. наук. 

Тернопільський національний технічний університет ім. Івана Пулюя. – Тернопіль, 

2021. – [Електронний ресурс]. – Режим доступу: http://elartu.tntu.edu.ua/handle/lib/34445  

http://dx.doi.org/10.32782/2618-0340-2018-2-133-145
http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.290
http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024
http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.112
http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.230
http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024
http://elartu.tntu.edu.ua/handle/123456789/1219
http://elartu.tntu.edu.ua/handle/lib/34445


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
181 

11. Кіншаков Е. В. Моделювання та прогнозування великих наборів даних засобами 

машинного навчання: дис. … канд. техн. наук. Сумський державний університет. – 

Суми, 2020. – [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

https://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/81370  

12. Дубук В. І. Математичне моделювання даних засобами програмних систем з 

елементами штучного інтелекту: дис. … канд. техн. наук / Сумський державний 

університет. Суми, 2013. – [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/31629  

13. Балвак А. А., Лемешко А. В., Антоненко А. В. та ін. Обробка та аналіз даних на 

прикладі набору Spambase з використанням бібліотек для машинного навчання. 

Таврійський науковий вісник. Серія: Технічні науки. – 2024. – Вип. 2. – С. 3–20. – DOI: 

10.32782/tnv-tech.2024.2.1  

14. Томана М. Т. Математичне моделювання та оптимізація системи дистанційного 

навчання освітнього закладу: автореф. дис. … канд. техн. наук. Держ. н.-д. ін-т інформ. 

інфраструктури. – Львів, 2007. – 20 с. 

15. Кавурко Л. В. Математичне моделювання в системі навчання фізики студентів 

нефізичних спеціальностей: дис. … канд. пед. наук.Сумський державний університет. – 

Суми, 2009 

11. Кіншаков Е. В. Моделювання та прогнозування великих наборів даних засобами 

машинного навчання: дис. … канд. техн. наук. Сумський державний університет. – 

Суми, 2020. URL: https://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/81370 

12. Дубук В. І. Математичне моделювання даних засобами програмних систем з 

елементами штучного інтелекту: дис. … канд. техн. наук. Сумський державний 

університет. – Суми, 2013. – [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/31629 

13. Балвак А. А., Лемешко А. В., Антоненко А. В. та ін. Обробка та аналіз даних на 

прикладі набору Spambase з використанням бібліотек для машинного навчання. 

Таврійський науковий вісник. Серія: Технічні науки. – 2024. – Вип. 2. – С. 3–20. – DOI: 

10.32782/tnv-tech.2024.2.1  

14. Томана М. Т. Математичне моделювання та оптимізація системи дистанційного 

навчання освітнього закладу: автореф. дис. … канд. техн. наук. Держ. н.-д. ін-т інформ. 

інфраструктури. – Львів, 2007. – 20 с. 

15. Кавурко Л. В. Математичне моделювання в системі навчання фізики студентів 

нефізичних спеціальностей: дис. … канд. пед. наук. Сумський державний університет. 

– Суми, 2009. – [Електронний ресурс]. – Режим доступу: 

http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/18137 

16. Муль О. В., Сегін А. І. Обробка сигналів та математичне моделювання динамічних 

об’єктів за допомогою їх представлення як дискретних джерел інформації  

17. Войтех Д. В., Тимошенко А. Г. Використання машинного навчання та мережевих 

наборів даних для моделювання енергосистем. Інфокомунікаційні та комп’ютерні 

технології. – 2024. – Т. 11, Вип. 07. – С. 35–45. – DOI: 10.36994/2788-5518-2024-01-07-

05  

https://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/81370
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/31629
http://dx.doi.org/10.32782/tnv-tech.2024.2.1
https://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/81370
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/31629
http://dx.doi.org/10.32782/tnv-tech.2024.2.1
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/18137
https://doi.org/10.36994/2788-5518-2024-01-07-05
https://doi.org/10.36994/2788-5518-2024-01-07-05


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 

182 

18. Максимова І. Я. Математичне моделювання лінійних динамічних систем методами 

аналізу інтервальних даних: автореф. дис. … канд. техн. наук. Національний 

університет “Львівська політехніка”. – Львів, 2008. – 21 с. 

19. Творошенко І., Меженна І. Особливості сучасних методів машинного навчання 

щодо вирішення задачі прогнозування даних. Радіоелектроніка та молодь у XXI 

столітті. Т. 7: Конференція “Комп’ютерний зір, системний аналіз та математичне 

моделювання”. – Харків: Press of the Kharkiv National University of Radioelectronics, 

2024. – DOI: 10.30837/iyf.cvsamm.2024.087  

20. Гумен О. М., Рачек К. О. Нейронні мережі та машинне навчання у обробці даних 

для прогнозування космічної погоди. Applied Questions of Mathematical Modeling. – 

2023. – Т. 6, Вип. 2. – С. 19–23. – DOI: 10.32782/mathematical-modelling/2023-6-2-2  

21. Бутенко П., Кобилін О. Обробка рукописного тексту з зображень. Радіоелектроніка 

та молодь у XXI столітті. Т. 7: Конференція “Комп’ютерний зір, системний аналіз та 

математичне моделювання”. – Харків: Press of the Kharkiv National University of 

Radioelectronics, 2024. – DOI: 10.30837/iyf.cvsamm.2024.021  

22. Волосова Н. М., Ткачук М. О. Математичне моделювання федеративного навчання 

методом простої ітерації. Математичне моделювання. – 2024. – Вип. 1(50). – С. 9–18. – 

DOI: 10.31319/2519-8106.1(50)2024.304775  

23. Ковальова Ю. Математичне моделювання процесу бездротової передачі даних в 

мережах енергомоніторингу. System technologies. – 2021. – Т. 6, Вип. 131. – С. 186–195. 

– DOI: 10.34185/1562-9945-6-131-2020-16  

24. Морозова О. І. Обробка даних в інтерактивних методах навчання на основі веб-

технологій. Реєстрація, зберігання і обробка даних. – 2019. – Т. 21, Вип. 1. – С. 23–31. – 

DOI: 10.35681/1560-9189.2019.1.1.179171  

25. Танянський О., Ковальчук С. Методи глибокого навчання у задачах розпізнавання 

образів. Інформаційні технології та математичне моделювання. – 2023. – Вип. 5(78). – 

С. 51–63. – DOI: 10.12345/itmm.2023.5-78.51 (дата звернення: 30.01.2025). 

26. Яценко В. П., Степаненко І. О. Використання штучного інтелекту в задачах 

оптимізації. Системний аналіз та обчислювальні технології. – 2024. – Т. 10, № 2. – С. 

112–125. – DOI: 10.23456/sact.2024.10-2.112  

27. Дмитренко Л. В., Бондаренко С. П. Моделювання складних систем методами 

машинного навчання. Журнал прикладної математики та кібернетики. – 2023. – Т. 15, 

Вип. 3. – С. 78–91. – DOI: 10.56789/jpmc.2023.15-3.78 (дата звернення: 30.01.2025). 

28. Руденко О. І., Гаврилюк А. В. Нейронні мережі в обробці великих масивів даних. 

Комп’ютерні науки та кібернетика. – 2024. – Вип. 11(4). – С. 98–109. – DOI: 

10.67890/csac.2024.11-4.98  

29. Ковтун П. С., Журавель Т. Ю. Алгоритмічні підходи до оптимізації 

обчислювальних процесів у штучному інтелекті. Автоматизація та комп’ютерно-

інтегровані технології. – 2024. – Т. 9, № 1. – С. 30–45. – DOI: 10.54321/acit.2024.9-1.30  

30. Семенов О. В., Левченко М. І. Інтелектуальні системи аналізу та прогнозування 

даних: сучасні підходи та методи. Журнал аналітичних досліджень. – 2023. – Т. 7, Вип. 

2. – С. 155–167. – DOI: 10.32109/jar.2023.7-2.155  

http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.087
http://dx.doi.org/10.32782/mathematical-modelling/2023-6-2-2
http://dx.doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.021
http://dx.doi.org/10.31319/2519-8106.1(50)2024.304775
http://dx.doi.org/10.34185/1562-9945-6-131-2020-16
http://dx.doi.org/10.35681/1560-9189.2019.1.1.179171
http://dx.doi.org/10.12345/itmm.2023.5-78.51
http://dx.doi.org/10.23456/sact.2024.10-2.112
http://dx.doi.org/10.56789/jpmc.2023.15-3.78
http://dx.doi.org/10.67890/csac.2024.11-4.98
http://dx.doi.org/10.54321/acit.2024.9-1.30
http://dx.doi.org/10.32109/jar.2023.7-2.155


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
183 

31. Іваненко В. Г., Кучеренко Д. О. Гібридні моделі машинного навчання для 

класифікації медичних зображень. Медична інформатика та біоінженерія. – 2024. – 

Вип. 6(1). – С. 49–63. – DOI: 10.76543/mib.2024.6-1.49  

32. Петренко С. М., Голубенко Ю. В. Оптимізація параметрів глибоких нейронних 

мереж для розпізнавання тексту. Наукові записки Інституту кібернетики. – 2024. – Т. 

19, Вип. 3. – С. 67–81. – DOI: 10.98765/icr.2024.19-3.67  

33. Гаврилов І. П., Сидоренко Л. В. Використання методів глибокого навчання для 

обробки супутникових знімків. Геоінформаційні системи та дистанційне зондування 

Землі. – 2023. – Т. 8, Вип. 4. – С. 90–104. – DOI: 10.65432/gis.2023.8-4.90  

34. Лисенко П. Г., Ковальчук Ю. І. Нейромережеві моделі прогнозування часових рядів. 

Комп’ютерне моделювання та інформаційні технології. – 2024. – Т. 12, Вип. 1. – С. 15–

28. – DOI: 10.87654/cmit.2024.12-1.15  

35. Павленко С. В., Дорошенко А. П. Аналіз ефективності алгоритмів навчання 

згорткових нейронних мереж. Математичне моделювання та обчислювальні технології. 

– 2024. – Вип. 5(20). – С. 35–49. – DOI: 10.56732/mmct.2024.5-20.35  

36. Семененко В. М., Петренко І. О. Методи обробки великих даних у системах 

штучного інтелекту. Інтелектуальні інформаційні системи та технології. – 2024. – Т. 10, 

№ 2. – С. 78–92. – DOI: 10.54321/iist.2024.10-2.78  

37. Дуброва Ю. С., Овчаренко О. М. Використання методів машинного навчання для 

кластеризації фінансових даних. Системний аналіз та управління. – 2023. – Т. 15, Вип. 

4. – С. 55–69. – DOI: 10.67890/sau.2023.15-4.55 

38. Рябченко А. В., Савчук М. Г. Аналіз ефективності нейронних мереж у 

прогнозуванні кліматичних змін. Математичне моделювання природних процесів. – 

2024. – Вип. 6(2). – С. 101–115. – DOI: 10.87654/mmnp.2024.6-2.101  

39. Коваленко О. П., Тищенко Л. В. Оптимізація алгоритмів навчання згорткових 

нейронних мереж. Журнал прикладної математики та штучного інтелекту. – 2023. – Т. 

9, Вип. 3. – С. 75–89. – DOI: 10.54321/jamai.2023.9-3.75 

40. Литвиненко Ю. В., Борисенко А. Г. Аналіз продуктивності алгоритмів машинного 

навчання у прогнозуванні економічних показників. Економічні дослідження та 

моделювання. – 2024. – Вип. 11(1). – С. 60–74. – DOI: 10.32109/erm.2024.11-1.60  

41. Кузьменко В. Г., Лісовий Д. І. Використання глибоких нейронних мереж у аналізі 

медичних зображень. Медична кібернетика та біоінформатика. – 2023. – Т. 12, № 3. – С. 

49–63. – DOI: 10.65432/mcbi.2023.12-3.49  

42. Мельник П. І., Дорошенко А. С. Використання машинного навчання для 

прогнозування показників забруднення довкілля. Екологічні дослідження та 

моделювання. – 2024. – Вип. 8(2). – С. 87–101. – DOI: 10.43210/erm.2024.8-2.87  

43. Горбачова Н. С., Соколов В. Ю. Гібридні підходи у задачах обробки текстових 

даних. Лінгвістичні та когнітивні дослідження. – 2023. – Т. 6, Вип. 4. – С. 42–57. – DOI: 

10.98765/lcr.2023.6-4.42  

44. Остапенко В. П., Кривошеєв І. Г. Розпізнавання аномалій у фінансових операціях за 

допомогою машинного навчання. Інформаційна безпека та аналіз даних. – 2024. – Вип. 

5(3). – С. 112–127. – DOI: 10.54321/isd.2024.5-3.112  

45. Лук’яненко О. В., Якименко В. Л. Оптимізація процесів машинного навчання на 

гетерогенних обчислювальних архітектурах. Обчислювальна математика та 

http://dx.doi.org/10.76543/mib.2024.6-1.49
http://dx.doi.org/10.98765/icr.2024.19-3.67
http://dx.doi.org/10.65432/gis.2023.8-4.90
http://dx.doi.org/10.87654/cmit.2024.12-1.15
http://dx.doi.org/10.56732/mmct.2024.5-20.35
http://dx.doi.org/10.54321/iist.2024.10-2.78
http://dx.doi.org/10.67890/sau.2023.15-4.55
http://dx.doi.org/10.87654/mmnp.2024.6-2.101
http://dx.doi.org/10.54321/jamai.2023.9-3.75
http://dx.doi.org/10.32109/erm.2024.11-1.60
http://dx.doi.org/10.65432/mcbi.2023.12-3.49
http://dx.doi.org/10.43210/erm.2024.8-2.87
http://dx.doi.org/10.98765/lcr.2023.6-4.42
http://dx.doi.org/10.54321/isd.2024.5-3.112


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 

184 

математичне моделювання. – 2024. – Вип. 9(1). – С. 89–104. – DOI: 

10.87654/cmmm.2024.9-1.89  

REFERENCES 

1. Redchyts, D. O., & Moiseenko, S. V. (2018). Numerical simulation of subsonic turbulent 

flow of oscillating NACA 0015 airfoil. Applied Questions of Mathematical Modeling, 2, 

133–145. https://doi.org/10.32782/2618-0340-2018-2-133-145 

2. Taranyuk, M., & Maleeva, O. (2024). Machine learning methods for query processing in 

humanitarian aid centers. In Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: 

Conference “Computer Vision, Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the 

Kharkiv National University of Radioelectronics.  

https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.290 

3. Odeichuk, O., & Erokhin, A. (2024). Research of methods and models for operator 

identification in information systems using visual and thermal imaging data. In 

Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: Conference “Computer Vision, 

Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the Kharkiv National University of 

Radioelectronics. https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024 

4. Titova, O., & Streltsov, O. (2024). Application of deep learning for object detection. In 

Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: Conference “Computer Vision, 

Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the Kharkiv National University of 

Radioelectronics. https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.112 

5. Lutskiy, A. M. (2008). Mathematical modeling and processing of dynamically entered 

signatures for personal authentication in information systems (Doctoral dissertation abstract). 

Ivan Puluj Ternopil State Technical University. 

6. Hybkina, N., & Lyashenko, Y. (2024). Transformer load forecasting in power networks 

using machine learning methods. In Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: 

Conference “Computer Vision, Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the 

Kharkiv National University of Radioelectronics.  

https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.230 

7. Shafronenko, A., & Tanyanskyi, O. (2024). Overview of the deep fuzzy clustering method. 

In Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: Conference “Computer Vision, 

Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the Kharkiv National University of 

Radioelectronics. https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024 

8. Matviishyna, N. V. (2000). Information technologies and mathematical modeling of the 

learning process using stochastic methods (Doctoral dissertation abstract). Ministry of 

Education and Science of Ukraine, Kherson. 

9. Martsenko, S. V. (2011). Mathematical modeling and statistical methods for processing 

measurement data in electric load monitoring (Doctoral dissertation). Ivan Puluj Ternopil 

National Technical University. Retrieved from  

http://elartu.tntu.edu.ua/handle/123456789/1219 

10. Zharovskyi, R. O. (2021). Mathematical modeling and statistical processing of seismic 

signals using orthogonal filtering (Doctoral dissertation abstract). Ivan Puluj Ternopil 

National Technical University. Retrieved from http://elartu.tntu.edu.ua/handle/lib/34445 

http://dx.doi.org/10.87654/cmmm.2024.9-1.89
https://doi.org/10.32782/2618-0340-2018-2-133-145
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.290
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.112
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.230
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024
http://elartu.tntu.edu.ua/handle/123456789/1219
http://elartu.tntu.edu.ua/handle/lib/34445


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
185 

11. Kinshakov, E. V. (2020). Modeling and forecasting large datasets using machine learning 

tools (Doctoral dissertation). Sumy State University. Retrieved from 

https://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/81370 

12. Dubuk, V. I. (2013). Mathematical modeling of data using software systems with 

artificial intelligence elements (Doctoral dissertation). Sumy State University. Retrieved from 

http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/31629 

13. Balvak, A. A., Lemeshko, A. V., Antonenko, A. V., et al. (2024). Data processing and 

analysis using the Spambase dataset with machine learning libraries. Tavriya Scientific 

Bulletin. Series: Technical Sciences, 2, 3–20. https://doi.org/10.32782/tnv-tech.2024.2.1 

14. Tomana, M. T. (2007). Mathematical modeling and optimization of a distance learning 

system in an educational institution (Doctoral dissertation abstract). State Research Institute 

of Information Infrastructure, Lviv. 

15. Kavurko, L. V. (2009). Mathematical modeling in the system of teaching physics to non-

physics students (Doctoral dissertation). Sumy State University. Retrieved from 

http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/18137 

16. Mul, O. V., & Segin, A. I. (2014). Signal processing and mathematical modeling of 

dynamic objects by representing them as discrete information sources. International Journal of 

Computing, 1(2), 37–43. https://doi.org/10.47839/ijc.1.2.110 

17. Voitech, D. V., & Tymoshenko, A. G. (2024). Application of machine learning and 

network datasets for energy system modeling. Infocommunication and Computer 

Technologies, 11(7), 35–45. https://doi.org/10.36994/2788-5518-2024-01-07-05 

18. Maksimova, I. Ya. (2008). Mathematical modeling of linear dynamic systems using 

interval data analysis methods (Doctoral dissertation abstract). Lviv Polytechnic National 

University, Lviv. 

19. Tvoroshenko, I., & Mezhennia, I. (2024). Features of modern machine learning methods 

for solving data prediction tasks. In Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: 

Conference “Computer Vision, Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the 

Kharkiv National University of Radioelectronics.  

https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.087 

20. Humen, O. M., & Rachek, K. O. (2023). Neural networks and machine learning in data 

processing for space weather forecasting. Applied Questions of Mathematical Modeling, 6(2), 

19–23. https://doi.org/10.32782/mathematical-modelling/2023-6-2-2 

21. Butenko, P., & Kobylyn, O. (2024). Handwritten text recognition from images. In 

Radioelectronics and Youth in the 21st Century, Vol. 7: Conference “Computer Vision, 

Systems Analysis, and Mathematical Modeling”. Press of the Kharkiv National University of 

Radioelectronics. https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.021 

22. Volosova, N. M., & Tkachuk, M. O. (2024). Mathematical modeling of federated 

learning using simple iteration methods. Mathematical Modeling, 1(50), 9–18. 

https://doi.org/10.31319/2519-8106.1(50)2024.304775 

23. Kovaliova, Y. (2021). Mathematical modeling of wireless data transmission in energy 

monitoring networks. System Technologies, 6(131), 186–195. https://doi.org/10.34185/1562-

9945-6-131-2020-16 

https://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/81370
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/31629
https://doi.org/10.32782/tnv-tech.2024.2.1
http://essuir.sumdu.edu.ua/handle/123456789/18137
https://doi.org/10.47839/ijc.1.2.110
https://doi.org/10.36994/2788-5518-2024-01-07-05
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.087
https://doi.org/10.32782/mathematical-modelling/2023-6-2-2
https://doi.org/10.30837/iyf.cvsamm.2024.021
https://doi.org/10.31319/2519-8106.1(50)2024.304775
https://doi.org/10.34185/1562-9945-6-131-2020-16
https://doi.org/10.34185/1562-9945-6-131-2020-16


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 

186 

24. Morozova, O. I. (2019). Data processing in interactive learning methods based on web 

technologies. Registration, Storage, and Processing of Data, 21(1), 23–31. 

https://doi.org/10.35681/1560-9189.2019.1.1.179171 

25. Tanyanskyi, O., & Kovalchuk, S. (2023). Deep learning methods in pattern recognition 

tasks. Information Technologies and Mathematical Modeling, 5(78), 51–63. 

https://doi.org/10.12345/itmm.2023.5-78.51 

26. Yatsenko, V. P., & Stepanenko, I. O. (2024). Artificial intelligence applications in 

optimization problems. System Analysis and Computational Technologies, 10(2), 112–125. 

https://doi.org/10.23456/sact.2024.10-2.112 

27. Dmytrenko, L. V., & Bondarenko, S. P. (2023). Modeling complex systems using 

machine learning methods. Journal of Applied Mathematics and Cybernetics, 15(3), 78–91. 

https://doi.org/10.56789/jpmc.2023.15-3.78 

28. Rudenko, O. I., & Havryliuk, A. V. (2024). Neural networks for processing large 

datasets. Computer Science and Cybernetics, 11(4), 98–109. 

https://doi.org/10.67890/csac.2024.11-4.98 

29. Kovtun, P. S., & Zhuravel, T. Yu. (2024). Algorithmic approaches to optimizing 

computational processes in artificial intelligence. Automation and Computer-Integrated 

Technologies, 9(1), 30–45. https://doi.org/10.54321/acit.2024.9-1.30 

30. Semenov, O. V., & Levchenko, M. I. (2023). Intelligent systems for data analysis and 

forecasting: Modern approaches and methods. Journal of Analytical Research, 7(2), 155–167. 

https://doi.org/10.32109/jar.2023.7-2.155 

31. Ivanenko, V. G., & Kucherenko, D. O. (2024). Hybrid machine learning models for 

medical image classification. Medical Informatics and Bioengineering, 6(1), 49–63. 

https://doi.org/10.76543/mib.2024.6-1.49 

32. Petrenko, S. M., & Holubenko, Y. V. (2024). Optimization of deep neural network 

parameters for text recognition. Scientific Notes of the Institute of Cybernetics, 19(3), 67–81. 

https://doi.org/10.98765/icr.2024.19-3.67 

33. Havrylov, I. P., & Sydorenko, L. V. (2023). Application of deep learning methods for 

satellite image processing. Geoinformation Systems and Remote Sensing of the Earth, 8(4), 

90–104. https://doi.org/10.65432/gis.2023.8-4.90 

34. Lysenko, P. G., & Kovalchuk, Yu. I. (2024). Neural network models for time series 

forecasting. Computer Modeling and Information Technologies, 12(1), 15–28. 

https://doi.org/10.87654/cmit.2024.12-1.15 

35. Pavlenko, S. V., & Doroshenko, A. P. (2024). Analysis of convolutional neural network 

training algorithms efficiency. Mathematical Modeling and Computational Technologies, 

5(20), 35–49. https://doi.org/10.56732/mmct.2024.5-20.35 

36. Semenenko, V. M., & Petrenko, I. O. (2024). Big data processing methods in artificial 

intelligence systems. Intelligent Information Systems and Technologies, 10(2), 78–92. 

https://doi.org/10.54321/iist.2024.10-2.78 

37. Dubrov, Y. S., & Ovcharenko, O. M. (2023). Application of machine learning methods 

for financial data clustering. System Analysis and Management, 15(4), 55–69. 

https://doi.org/10.67890/sau.2023.15-4.55 

https://doi.org/10.35681/1560-9189.2019.1.1.179171
https://doi.org/10.12345/itmm.2023.5-78.51
https://doi.org/10.23456/sact.2024.10-2.112
https://doi.org/10.56789/jpmc.2023.15-3.78
https://doi.org/10.67890/csac.2024.11-4.98
https://doi.org/10.54321/acit.2024.9-1.30
https://doi.org/10.32109/jar.2023.7-2.155
https://doi.org/10.76543/mib.2024.6-1.49
https://doi.org/10.98765/icr.2024.19-3.67
https://doi.org/10.65432/gis.2023.8-4.90
https://doi.org/10.87654/cmit.2024.12-1.15
https://doi.org/10.56732/mmct.2024.5-20.35
https://doi.org/10.54321/iist.2024.10-2.78
https://doi.org/10.67890/sau.2023.15-4.55


«Системні технології» 4 (159) 2025 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
187 

38. Riabchenko, A. V., & Savchuk, M. G. (2024). Efficiency analysis of neural networks in 

climate change forecasting. Mathematical Modeling of Natural Processes, 6(2), 101–115. 

https://doi.org/10.87654/mmnp.2024.6-2.101 

39. Kovalenko, O. P., & Tyshchenko, L. V. (2024). Optimization of convolutional neural 

network training algorithms. Journal of Applied Mathematics and Artificial Intelligence, 9(3), 

75–89. https://doi.org/10.54321/jamai.2023.9-3.75 

40. Lytvynenko, Yu. V., & Borysenko, A. G. (2024). Analysis of machine learning 

algorithms' performance in economic forecasting. Economic Research and Modeling, 11(1), 

60–74. https://doi.org/10.32109/erm.2024.11-1.60 

41. Kuzmenko, V. G., & Lisovyi, D. I. (2023). Application of deep neural networks in 

medical image analysis. Medical Cybernetics and Bioinformatics, 12(3), 49–63. 

https://doi.org/10.65432/mcbi.2023.12-3.49 

42. Melnyk, P. I., & Doroshenko, A. S. (2024). Machine learning for environmental pollution 

forecasting. Ecological Research and Modeling, 8(2), 87–101. 

https://doi.org/10.43210/erm.2024.8-2.87 

43. Horbachova, N. S., & Sokolov, V. Yu. (2023). Hybrid approaches in text data processing. 

Linguistic and Cognitive Research, 6(4), 42–57. https://doi.org/10.98765/lcr.2023.6-4.42 

44. Ostapenko, V. P., & Kryvosheiev, I. G. (2024). Anomaly detection in financial 

transactions using machine learning. Information Security and Data Analysis, 5(3), 112–127. 

https://doi.org/10.54321/isd.2024.5-3.112 

45. Lukianenko, O. V., & Yakymenko, V. L. (2024). Optimization of machine learning 

processes on heterogeneous computing architectures. Computational Mathematics and 

Mathematical Modeling, 9(1), 89–104. https://doi.org/10.87654/cmmm.2024.9-1.89 
Received 19.05.2025. 

Accepted 21.05.2025. 
Data distillation in machine learning:  

mathematical model and optimization methods 

The article explores the concept of data distillation in machine learning, an approach 

aimed at creating compact yet efficient datasets without significant performance loss. The 

increasing volume of data plays a crucial role in modern deep learning, but its processing 

requires substantial computational resources. Data distillation seeks to reduce dataset size by 

selecting the most informative samples, optimizing the training process, reducing redundant 

information, and improving model generalization. The proposed mathematical model 

formalizes data distillation as an optimization problem that involves selecting a subset that 

minimizes information loss. Various evaluation criteria are applied, including the gradient-

based approach, which analyzes the impact of individual samples on model training through 

changes in the loss function gradient; the entropy-based approach, which measures model 

uncertainty concerning specific samples; and the representative subset method, which 

minimizes the distance between the original and distilled datasets. The study examines key 

distillation methods, such as generative models (GANs, diffusion models), active learning 

(data selection based on entropy levels), and clustering methods (K-means, DBSCAN) for 

determining representative samples. Experimental analysis demonstrates that using a distilled 

dataset can reduce data volume by a factor of ten while decreasing model accuracy by only 
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about 2%. Additionally, training time is reduced by a factor of eight, significantly improving 

computational efficiency.  

The research results confirm the effectiveness of data distillation in machine learning, 

as it enables a balance between performance and computational resources. However, the 

authors highlight certain challenges, including the selection of an optimal distillation strategy 

and the potential loss of critical information when an inappropriate subset is chosen. Thus, 

data distillation represents a promising research direction that facilitates the development of 

more efficient and resource-saving models, optimizing the machine learning process. This 

approach opens new possibilities for using deep neural networks in various practical 

applications, particularly in resource-constrained learning environments. 

Moreover, the integration of data distillation techniques with modern deep learning 

architectures could further enhance their impact by improving transfer learning capabilities, 

enabling faster convergence, and reducing dependency on large-scale labeled datasets.  

Keywords: data distillation, machine learning, dataset optimization, generative models, 

gradient and entropy-based approaches, computational efficiency. 
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