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дному режимах, зокрема розраховувати 
поточне значення його осадки при моде-
люванні наступних докових операцій: за-
нурення без судна, спливання без судна, 
занурення з судном, спливання з судном. 
Аналіз отриманих результатів 
комп’ютерного моделювання у вигляді 
графіків перехідних процесів занурення та 
спливання плавучого доку показує, що 
розроблена авторами математична мо-
дель в достатньо повній мірі відображає 

основні властивості реального плавучого 
доку, як складного  об’єкта керування з 
суттєво нелінійними характеристиками. 

Отримана математична модель може 
бути застосована в подальших наукових 
дослідженнях при синтезі функціональних 
структур, керуючих пристроїв та програм-
но-апаратних засобів реалізації САК доко-
вими операціями різнотипних плавучих 
доків. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Процесс принятия решений в системе 

управления регионом основывается на 
применении методов прогнозирования и 
осуществляется в условиях многокрите-
риальности. Качественное и своевремен-
ное прогнозирование влияет на эффек-
тивность принимаемых решений в систе-
ме планирования и принятия решений 
при административном управлении тер-
риторией. Процессы административного 
управления территорией отличаются 
сложностью, неопределенностью связей и 
зависимостей между входными и прогно-
зируемыми показателями [1,2].  

Данная особенность значительно огра-
ничивает возможность применения клас-
сических методов прогнозирования, таких 
как регрессионный анализ, а предполага-
ет методы, использующие технологии ис-
кусственного интеллекта, в частности, ме-
тод индуктивного моделирования – метод 
группового учета аргументов (МГУА). 

Неотъемлемыми компонентами про-
цесса прогнозирования является система 
поддержки принятия решений (СППР) на 
основе многокритериального оценивания 
альтернатив выбора. Для решения задачи 
синтеза возникает целесообразность ре-
шения обратной задачи анализа вариан-
тов принятия решений, которая в боль-
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шинстве случаев решается на основе вы-
бора функции нормирования частных 
критериев, методах параметрической 
идентификации, методах оценки эффек-
тивности применения различных структур 
критериев обобщенной полезности (КОП) 
[3]. 

Целью данного исследования является 
анализ классических методов краткосроч-
ного прогнозирования с предварительной 
статистической обработкой данных. В ре-
зультате прогнозирования получаем мно-
жество частных критериев, которые, путем 
сведения в единый обобщенный крите-
рий, являются базой процесса принятия 
решения на множестве альтернатив. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 
К классическим методам краткосрочно-

го прогнозирования относят методы: экс-
поненциального сглаживания (ЭС); авто-
регрессии (АР); авторегрессии со сколь-
зящим средним (АРСС) и метод индуктив-
ного моделирования (полиноминального 
МГУА) [5]. 

В качестве входных данных для моде-
лирования использовались данные 
Управления статистики по Херсонской 
области с 1994 по 2014 гг. по следующим 
показателям: номинальный ВВП (млн. грн), 
объем промышленной продукции (млн. 
грн), индекс реальной промышленной 
продукции, процент изменения индекса 
оптовых цен (%), доходы бюджета (млн. 
грн), реальная процентная ставка по кре-
дитам, численность населения на начало 
года, занятость населения в возрасте 15 – 
70 лет, доходы населения (млн. грн), дохо-
ды населения в расчете на 1 человека, ин-
вестиции в основной капитал (в фактиче-
ских ценах млн. грн), индексы инвестиций 
в основной капитал, индексы промышлен-
ной продукции, валовая продукция сель-
ского хозяйства (млн. грн), деятельность 

предприятий в сфере услуг (млн. грн), ко-
личество специалистов, которые выпол-
няют научные работы (чел). 

Основной материал. В основе статисти-
ческого исследования лежит процедура 
предварительной обработки и анализа 
данных, суть которой заключается в про-
ведении следующих операций: 

1) восстановление отсутствующих зна-
чений с использованием среднеарифме-
тического (1); 

2) вычисление пропущенного или от-
сутствующего значения на основе ЭС (2); 

3) применение процедуры нормирова-
ния для приведения разнородных значе-
ний к единому интервалу [-1; 1] (3); 

4) удаление первых (4) и вторых (5) раз-
ностей ряда [6]: 
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где  y i  – значение ряда в i -й момент 
времени; 

 

1kk S)1()k(yS   (2)
 

где kS – значение экспоненциального 
среднего ряда в k -й момент времени;   – 
параметр (константа) сглаживания; 1kS  – 
значение экспоненциального среднего 
ряда в (k 1) -й момент времени. 
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где  iyН  – нормированное значение в i

-й момент времени. Если  y i 0 , то знак 
 iyН  изменяется на минус: 
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где  1( ) y i  – значение первых разно-

стей ряда в i -й момент времени; 
 

       2iy1iy2iyiy)2(  , (5)
 

где  2( ) y i  – значение второй разно-

сти ряда (4) в i -й момент времени. 
На этапе предварительной обработки 

данных необходимо рассчитать также со-
ответствующие выборочные характери-
стики: 

 среднее значение - y ; 
 дисперсия процесса - 2 ; 
 коэффициенты асимметрии AS  (6) и 

эксцесса ЕК (7); 
 автокорреляционную функцию про-

цесса (АКФ) (8); 
 частную АКФ (9 – 10). 
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где y(k)  – значение ряда в k -й момент 
времени; N – количество значений ряда;   
– среднеквадратическое отклонение. 
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где 
3

N
M  ,   r I  - i -е значение авто-

корреляционной функции процесса; 2
y  – 

дисперсия. 
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где k  – значение частной автокорре-
ляционной функции процесса: 
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где k , 1k , j  – соответствующие зна-

чения частной АКФ процесса;  v k  – зна-

чения остатков ряда в k -й момент време-
ни. 

Случайный процесс (СП) обладает такой 
отличительной чертой как невозможность 
предсказания его мгновенного значения, а 
перечень реализаций СП называют ан-
самблем [7]. 

В реальном времени при изменениях 
значения СВ количество измерений огра-
ничено и величины дискретны. В данном 
случае целесообразно использовать 
оценки соответствующих статистических 
параметров: 

 оценка математического ожидания 
(11): 
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 оценка среднеквадратического от-
клонения (12): 
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 оценка автокорреляционной функ-
ции (13): 
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При N оценки параметров стремят-
ся к истинным значениям. 



 
 

132 

ПРОБЛЕМИ ІНФОРМАЦІЙНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

шинстве случаев решается на основе вы-
бора функции нормирования частных 
критериев, методах параметрической 
идентификации, методах оценки эффек-
тивности применения различных структур 
критериев обобщенной полезности (КОП) 
[3]. 

Целью данного исследования является 
анализ классических методов краткосроч-
ного прогнозирования с предварительной 
статистической обработкой данных. В ре-
зультате прогнозирования получаем мно-
жество частных критериев, которые, путем 
сведения в единый обобщенный крите-
рий, являются базой процесса принятия 
решения на множестве альтернатив. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 
К классическим методам краткосрочно-

го прогнозирования относят методы: экс-
поненциального сглаживания (ЭС); авто-
регрессии (АР); авторегрессии со сколь-
зящим средним (АРСС) и метод индуктив-
ного моделирования (полиноминального 
МГУА) [5]. 

В качестве входных данных для моде-
лирования использовались данные 
Управления статистики по Херсонской 
области с 1994 по 2014 гг. по следующим 
показателям: номинальный ВВП (млн. грн), 
объем промышленной продукции (млн. 
грн), индекс реальной промышленной 
продукции, процент изменения индекса 
оптовых цен (%), доходы бюджета (млн. 
грн), реальная процентная ставка по кре-
дитам, численность населения на начало 
года, занятость населения в возрасте 15 – 
70 лет, доходы населения (млн. грн), дохо-
ды населения в расчете на 1 человека, ин-
вестиции в основной капитал (в фактиче-
ских ценах млн. грн), индексы инвестиций 
в основной капитал, индексы промышлен-
ной продукции, валовая продукция сель-
ского хозяйства (млн. грн), деятельность 

предприятий в сфере услуг (млн. грн), ко-
личество специалистов, которые выпол-
няют научные работы (чел). 

Основной материал. В основе статисти-
ческого исследования лежит процедура 
предварительной обработки и анализа 
данных, суть которой заключается в про-
ведении следующих операций: 

1) восстановление отсутствующих зна-
чений с использованием среднеарифме-
тического (1); 

2) вычисление пропущенного или от-
сутствующего значения на основе ЭС (2); 

3) применение процедуры нормирова-
ния для приведения разнородных значе-
ний к единому интервалу [-1; 1] (3); 

4) удаление первых (4) и вторых (5) раз-
ностей ряда [6]: 

 

 











 



2

1j

2

1j

)ji(y)ji(y
4

1
ty

 
(1)

 

где  y i  – значение ряда в i -й момент 
времени; 

 

1kk S)1()k(yS   (2)
 

где kS – значение экспоненциального 
среднего ряда в k -й момент времени;   – 
параметр (константа) сглаживания; 1kS  – 
значение экспоненциального среднего 
ряда в (k 1) -й момент времени. 

 

     
   iyminiymax

iyminiy
iyН 




,    i 1, N  
(3)

 

где  iyН  – нормированное значение в i

-й момент времени. Если  y i 0 , то знак 
 iyН  изменяется на минус: 
 

     1iyiyiy)1(  , (4)
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где  1( ) y i  – значение первых разно-

стей ряда в i -й момент времени; 
 

       2iy1iy2iyiy)2(  , (5)
 

где  2( ) y i  – значение второй разно-

сти ряда (4) в i -й момент времени. 
На этапе предварительной обработки 

данных необходимо рассчитать также со-
ответствующие выборочные характери-
стики: 

 среднее значение - y ; 
 дисперсия процесса - 2 ; 
 коэффициенты асимметрии AS  (6) и 

эксцесса ЕК (7); 
 автокорреляционную функцию про-

цесса (АКФ) (8); 
 частную АКФ (9 – 10). 
 

 
  







  2

3

N

1i

3

y)k(y)k(Dy,

y)k(y

AS
,

(6)

 

где y(k)  – значение ряда в k -й момент 
времени; N – количество значений ряда;   
– среднеквадратическое отклонение. 

 

 
 

4

241
4

1

N

N
i

i

y( k ) y
EK , y(k ) y




   




 , (7)

 

 
   

N2,1,0i,

y)1k(yy)k(y
1N

1

Ir
2
y

N

1k 









,
(8)

 

где 
3

N
M  ,   r I  - i -е значение авто-

корреляционной функции процесса; 2
y  – 

дисперсия. 
 

  ,k r I   если 1k , (9)
 

где k  – значение частной автокорре-
ляционной функции процесса: 

 

   

 

1

1
1

1

1
1

k

k , j
j

k k

k , j
j

v k v k j

I v j










   
 

  




, если k 1 , (10)

 

где k , 1k , j  – соответствующие зна-

чения частной АКФ процесса;  v k  – зна-

чения остатков ряда в k -й момент време-
ни. 

Случайный процесс (СП) обладает такой 
отличительной чертой как невозможность 
предсказания его мгновенного значения, а 
перечень реализаций СП называют ан-
самблем [7]. 

В реальном времени при изменениях 
значения СВ количество измерений огра-
ничено и величины дискретны. В данном 
случае целесообразно использовать 
оценки соответствующих статистических 
параметров: 

 оценка математического ожидания 
(11): 

 







1N

0k
x )k(x

N

1
m

; 
(11)

 

 оценка среднеквадратического от-
клонения (12): 

 

 





1N

0k

2
x

2
x m)k(x

N

1

; 
(12)

 

 оценка автокорреляционной функ-
ции (13): 

 

  
N n 1

x x
k 0

1
R(n) x(k ) m x(k n ) m

N n

 



     
 

.
(13)

 

При N оценки параметров стремят-
ся к истинным значениям. 
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Теоретической основой исследуемых 
показателей распределения является цен-
тральная предельная теорема Ляпунова. 
Однако не все показатели могут быть рас-
пределены по нормальному закону, по-
этому более эффективными методами 
изучения связей между случайными вели-
чинами является непараметрический 

корреляционный анализ, основанный на 
применении порядковых статистик [8]. 

Такие методы обладают повышенной ус-
тойчивостью к отклонениям, что позволяет 
упростить вычисления, оставляя на прием-
лемом уровне статистические характери-
стики, полученных по гипотезам заключе-
ний (табл. 1). 

Таблица 1 
Критерии оценивания корреляции 

Название критерия Математическая формализация Описание 
1 2 3 

Кенуя Разбивается совокупность iy  объема n на   k  групп 

 m n / k . В каждой группе фиксируется miny  и maxy  
для 1i , ,k   и вычисляется количество наблюдений  

1
i min

i k

n ( y max y )

 
   

1
i max

i k

n ( y min y )

 
    

2 10k [ ; ]  

Значения х ранжируют по возрастанию: 

1 2 nx x x   , где   iy    соответствует 

ix . 
Статистика критерия: 

 n n n   , гипотеза принимается с 
достоверностью  , если  n n . 

Кокс-Стюарта Сравниваются попарно 3n n /   первых и  0m 1  
последних наблюдений. Если наблюдение и первой трети 
> соответствующего из третей трети, то +1 и наоборот, 

соответственно 1 . 
Эффективность критерия 50% . 

Ряд разбивается на 3  равные подвыборки 
(если 3n /  – дробное число. 

С вероятностью 0 95 0 99( . , . )  признает-

ся значимой, если T T . 

Знаковый критерий 
Нелсона 

Если 1i ix x  , 1i iy y   или 1i ix x   и  

1i iy y  , то паре i i( x , y )  приписывается знак +, в 
ином случае –, если в паре одно или оба значения не 

изменились – 0. 
S  – количество знаков одного вида. Корреляция зна-

чима, если S S , (  при 0,95,  0,99). 

Основан на числе знаков последовательного 

изменения величин пар )y,x( ii . 

При n 90 , 
1

n 11n 2
S u

2 36


  

. 
Эффективность метода 50%  от классичес-

кого. 
Достоинство: простота и возможность непре-

рывного анализа данных. 
Квадратичный 

критерий 
Последовательность х и у с выборочными медианами x

и  y : 

1

1

0
i i,если x x и y y

S
,в остальных случаях (ОС )

 
 


 
  

2

1 2

0
i i/ ,если x x и y y

S
,в ОС

 
 


 
 

i i
3

1/ 2, если x x и y y
S

0, в ОС

 
 


 

 
i i

4

1/ 4, если x x и y y
S

0, в ОС

 
 




Статистика 1 2 3 4S S S S S     при n  

четном 1S S . 
Основана на числе наблюдений в квадратах, 
на которые плоскость ху делится прямыми 

x x   и y y  . 
Отсутствие корреляции: 

 )(SS)(S 21  . 
Эффективность 41% . 
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Приближенный 
критерий Шахани 

Обозначим количество наблюдений, попавших в угол 
]n7,0[]n3,0[i1 yy,xx:a    
]n7,0[]n7,0[i2 yy,xx:a   
]n3,0[i]n7,0[i3 yy,xx:a   
]n3,0[i]n3,0[i4 yy,xx:a   

При g g  – корреляция значима. 

В упорядоченных по возрастанию рядах ix  и 
iy  выделим значения с номерами  [0,3n] и 

[0,7n] . 
Статистика критерия 

 4231 aaaag  , g  – критическое 
значение  

1 24

1

/

i
i

g u 


    
 
 , где u –   кван-

тиль стандартного нормального распределе-
ния.  

Эффективность 67% . 
Сериальный крите-

рий Шведа-
Эйзенхарта 

Для последовательности пар i i( x , y )  примем а, если 
y~yi  , b, если y~yi  .  

Получим последовательность а, b, b, а, а, а, b… 
m – количество среди вида а или b. 

m  – критическое значение. 

Совокупность n пар i i( x , y )  разбивается на 

две совокупности по условию y~yi   и 
y~yi   ( y~ – медиана). 

ix  ранжируется по  . 

Корреляция значима, если  mm  
При n > 40 

0 95

1
0 82 1

2.

n
m . n

     
 





 


 1n16.1

2

1n
m 99.0

Критерий Блума-
Кифера-

Розенблатта 

Квадраты 

ijij1 yy,xx:)i(m 
 

ijij2 yy,xx:)i(m 
 

ijij3 yy,xx:)i(m 
 

ijij4 yy,xx:)i(m 
 

Статистика критерия 

 2

1 4 2 33
1

1 n

i

B m ( i )m ( i ) m ( i )m ( i )
n 

   

При B B( )   корреляция признается значимой с 
вероятностью  . 

Через точку с координатами  ii y,x  прово-
дятся прямые, параллельные осям координат 
и подсчитывается количество точек в квадра-

нте. 

Критические значения: B( )  при 
n (n 30)   равны: 

B(0,90) 0,0469  
B(0,95) 0,0584  

868,0)99,0(B   

 
Применение данного статистического 

аппарата позволяет установить наиболее 
тесные связи между показателями и ис-
ключить наиболее значимые для исклю-
чения «шума» при формировании СППР. 

Следующим этапом является исследо-
вание процесса принятия решения на 
множестве альтернатив, каждая из кото-

рых характеризуется набором частных 
критериев, осуществляемый путем сведе-
ния последних в единый обобщенный 
критерий. 

Эффективность (Э) применения струк-
тур критериев обобщенной полезности 
(КОП) (Р) обеспечивается путем решения 
задач (Z) структурно-параметрической 
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Теоретической основой исследуемых 
показателей распределения является цен-
тральная предельная теорема Ляпунова. 
Однако не все показатели могут быть рас-
пределены по нормальному закону, по-
этому более эффективными методами 
изучения связей между случайными вели-
чинами является непараметрический 

корреляционный анализ, основанный на 
применении порядковых статистик [8]. 

Такие методы обладают повышенной ус-
тойчивостью к отклонениям, что позволяет 
упростить вычисления, оставляя на прием-
лемом уровне статистические характери-
стики, полученных по гипотезам заключе-
ний (табл. 1). 

Таблица 1 
Критерии оценивания корреляции 

Название критерия Математическая формализация Описание 
1 2 3 

Кенуя Разбивается совокупность iy  объема n на   k  групп 

 m n / k . В каждой группе фиксируется miny  и maxy  
для 1i , ,k   и вычисляется количество наблюдений  

1
i min

i k

n ( y max y )

 
   

1
i max

i k

n ( y min y )

 
    

2 10k [ ; ]  

Значения х ранжируют по возрастанию: 

1 2 nx x x   , где   iy    соответствует 

ix . 
Статистика критерия: 

 n n n   , гипотеза принимается с 
достоверностью  , если  n n . 

Кокс-Стюарта Сравниваются попарно 3n n /   первых и  0m 1  
последних наблюдений. Если наблюдение и первой трети 
> соответствующего из третей трети, то +1 и наоборот, 

соответственно 1 . 
Эффективность критерия 50% . 

Ряд разбивается на 3  равные подвыборки 
(если 3n /  – дробное число. 

С вероятностью 0 95 0 99( . , . )  признает-

ся значимой, если T T . 

Знаковый критерий 
Нелсона 

Если 1i ix x  , 1i iy y   или 1i ix x   и  

1i iy y  , то паре i i( x , y )  приписывается знак +, в 
ином случае –, если в паре одно или оба значения не 

изменились – 0. 
S  – количество знаков одного вида. Корреляция зна-

чима, если S S , (  при 0,95,  0,99). 

Основан на числе знаков последовательного 

изменения величин пар )y,x( ii . 

При n 90 , 
1

n 11n 2
S u

2 36


  

. 
Эффективность метода 50%  от классичес-

кого. 
Достоинство: простота и возможность непре-

рывного анализа данных. 
Квадратичный 

критерий 
Последовательность х и у с выборочными медианами x

и  y : 

1

1

0
i i,если x x и y y

S
,в остальных случаях (ОС )

 
 


 
  

2

1 2

0
i i/ ,если x x и y y

S
,в ОС

 
 


 
 

i i
3

1/ 2, если x x и y y
S

0, в ОС

 
 


 

 
i i

4

1/ 4, если x x и y y
S

0, в ОС

 
 




Статистика 1 2 3 4S S S S S     при n  

четном 1S S . 
Основана на числе наблюдений в квадратах, 
на которые плоскость ху делится прямыми 

x x   и y y  . 
Отсутствие корреляции: 

 )(SS)(S 21  . 
Эффективность 41% . 
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Приближенный 
критерий Шахани 

Обозначим количество наблюдений, попавших в угол 
]n7,0[]n3,0[i1 yy,xx:a    
]n7,0[]n7,0[i2 yy,xx:a   
]n3,0[i]n7,0[i3 yy,xx:a   
]n3,0[i]n3,0[i4 yy,xx:a   

При g g  – корреляция значима. 

В упорядоченных по возрастанию рядах ix  и 
iy  выделим значения с номерами  [0,3n] и 

[0,7n] . 
Статистика критерия 

 4231 aaaag  , g  – критическое 
значение  

1 24

1

/

i
i

g u 


    
 
 , где u –   кван-

тиль стандартного нормального распределе-
ния.  

Эффективность 67% . 
Сериальный крите-

рий Шведа-
Эйзенхарта 

Для последовательности пар i i( x , y )  примем а, если 
y~yi  , b, если y~yi  .  

Получим последовательность а, b, b, а, а, а, b… 
m – количество среди вида а или b. 

m  – критическое значение. 

Совокупность n пар i i( x , y )  разбивается на 

две совокупности по условию y~yi   и 
y~yi   ( y~ – медиана). 

ix  ранжируется по  . 

Корреляция значима, если  mm  
При n > 40 

0 95

1
0 82 1

2.

n
m . n

     
 





 


 1n16.1

2

1n
m 99.0

Критерий Блума-
Кифера-

Розенблатта 

Квадраты 

ijij1 yy,xx:)i(m 
 

ijij2 yy,xx:)i(m 
 

ijij3 yy,xx:)i(m 
 

ijij4 yy,xx:)i(m 
 

Статистика критерия 

 2

1 4 2 33
1

1 n

i

B m ( i )m ( i ) m ( i )m ( i )
n 

   

При B B( )   корреляция признается значимой с 
вероятностью  . 

Через точку с координатами  ii y,x  прово-
дятся прямые, параллельные осям координат 
и подсчитывается количество точек в квадра-

нте. 

Критические значения: B( )  при 
n (n 30)   равны: 

B(0,90) 0,0469  
B(0,95) 0,0584  

868,0)99,0(B   

 
Применение данного статистического 

аппарата позволяет установить наиболее 
тесные связи между показателями и ис-
ключить наиболее значимые для исклю-
чения «шума» при формировании СППР. 

Следующим этапом является исследо-
вание процесса принятия решения на 
множестве альтернатив, каждая из кото-

рых характеризуется набором частных 
критериев, осуществляемый путем сведе-
ния последних в единый обобщенный 
критерий. 

Эффективность (Э) применения струк-
тур критериев обобщенной полезности 
(КОП) (Р) обеспечивается путем решения 
задач (Z) структурно-параметрической 
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идентификации сценариев принятия ре-
шений 
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где K -критерий идентификации: 
  j4321j ,,,xX   - множество сцена-

риев выбора j-й ситуации принятия реше-
ния, на основе набора нормированных 
значений частных критериев (случайная 

генерация); jR
 – принятое решение в виде 

бинарного отношения эквивалентности 

альтернатив:  )x,x)(x,x)(x,x(R 654321j   – 
задается на области Парето;    d,m1l   
– множество параметров КОП, включаю-
щее множество весовых коэффициентов 
частных критериев и множество дополни-
тельных параметров. 

На основе функционала обобщенного 
критерия, из отношения эквивалентности 
получаем систему уравнений, которая 
решается относительно вектора парамет-
ров совместно с условиями нормирова-
ния: 
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Так как (15) не имеет единственного 
точного решения, то, с учетом уклонения 
от всего множества ограничений, в каче-
стве решения применим 
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где F( )  – функционал-вектор левых 
частей равенства системы (15);  1;0;0;0b   – 
вектор правых частей. 

Так как данная задача параметрической 
оптимизации не может быть сведена в 
данной постановке к задаче линейного 
программирования для всех сценариев 
КОП, то целесообразным является приме-
нение метода покоординатной оптимиза-
ции, суть которого состоит в том, что в 
качестве координат применяются соот-
ношения пар коэффициентов (параметров 
КОП) [9]. 

Таким образом, в обобщенном виде по-
казатели эффективности (Э) применения 
модели КОП включают: 

 максимальное и среднее значение 
критерия идентификации; 

 максимальное и среднее относитель-

ные погрешности 
ooo K

~
K
~

KK  , где  oK  
и oK

~
 – минимальные значения критерия, 

полученные с помощью текущей и наи-
лучшей структур КОП; 

 среднее время решения задачи ( средt
); 

 количество идентифицируемых си-
туаций выбора, когда структура КОП ока-
залась оптимальной (W). 

Чтобы оценить качество модели целе-
сообразно применить такие статистиче-
ские характеристики как коэффициент 
детерминации R квадрат (17), SSE (сумма 
квадратов ошибок) (18), статистика Даб-
рина-Уотсона DW (19) 
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где  )k(y '2 - дисперсия основной пере-

менной )k(y '
, полученной в модели, 

 )k(y2  - фактическая дисперсия основ-

ной переменной )k(y основной выборки. 
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где )k(y  - фактическое значение ряда 
выборки, в k - й момент времени, N  - ко-
личество значений выборки. 

 
,22DW   (19)

 

где  - коэффициент автокорреляции 

(20), )k(e  - ошибка модели в k - й момент 
времени, )1k(e  - ошибка модели  1k  - й 
момент времени, при сдвиге 1S  . 
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Для определения качества построен-
ных прогнозных математических моделей 
целесообразно рассчитать характеристи-
ки качества прогноза: RMSE 
(cсреднеквадратическая ошибка) (21), 
MAPE (среднее процентной абсолютной 
ошибки) (22), коэффициент Тейла – U (23) 
[10,11]. 
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где n - период, по которому оценивает-
ся прогноз 
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В экспериментальных исследованиях в 
качестве гипотезы принята вариация со-
отношения между объемами обучающей и 
проверочной выборками в соотношении 

12Nобуч   и 
8Nобуч   (в соотношении 

6,0Nобуч   и 
4,0Nобуч  ), при этом принят 

параметр сглаживания 1,0 . В модели 
авторегрессии со скользящим средним 
порядок авторегрессии и скользящего 
среднего принят на уровне 3. В результате 
получены статистические характеристики 
соответствующих моделей (табл.2). 

Таблица 2  
Статистические характеристики моделей при 12обучN   и 8обучN   (в соотношении 

0 6обучN ,  и 0 4обучN , ) 

Название модели 2R  SSE DW RMSE MAPE  U

ЭС 0,8976464 31,236543 0,77564 1,7645678 120,5436 0,56878 
АР 0,0965438 24,76098 2,35435 1,5674989 166,7643 0,45329 

АРСС 0,9988675 7,7646087 2,65435 1,6653468 169,7643 0,48769 
ПМГУА (линейные) 0,9765981 0,78654 3,18976 0,5678439 98,0199 0,13135 

ПМГУА (квадратичные) 0,9965887 0,210987 0,03965 0,3765487 64,8764 0,06759 
 

После проведенных расчетов проведе-
но ранжирование исследованных моде-
лей по статистическим характеристикам, 
соответствующие результаты представле-
ны в таблице 3.  

В результате ранжирования, наилуч-
шими обобщенными характеристиками 
обладает модель полиномиального МГУА, 
а модель ПМГУА на основе линейных ча-
стных характеристик находится на втором 
месте. 
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где K -критерий идентификации: 
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риев выбора j-й ситуации принятия реше-
ния, на основе набора нормированных 
значений частных критериев (случайная 

генерация); jR
 – принятое решение в виде 

бинарного отношения эквивалентности 

альтернатив:  )x,x)(x,x)(x,x(R 654321j   – 
задается на области Парето;    d,m1l   
– множество параметров КОП, включаю-
щее множество весовых коэффициентов 
частных критериев и множество дополни-
тельных параметров. 

На основе функционала обобщенного 
критерия, из отношения эквивалентности 
получаем систему уравнений, которая 
решается относительно вектора парамет-
ров совместно с условиями нормирова-
ния: 
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Так как (15) не имеет единственного 
точного решения, то, с учетом уклонения 
от всего множества ограничений, в каче-
стве решения применим 
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где F( )  – функционал-вектор левых 
частей равенства системы (15);  1;0;0;0b   – 
вектор правых частей. 

Так как данная задача параметрической 
оптимизации не может быть сведена в 
данной постановке к задаче линейного 
программирования для всех сценариев 
КОП, то целесообразным является приме-
нение метода покоординатной оптимиза-
ции, суть которого состоит в том, что в 
качестве координат применяются соот-
ношения пар коэффициентов (параметров 
КОП) [9]. 

Таким образом, в обобщенном виде по-
казатели эффективности (Э) применения 
модели КОП включают: 

 максимальное и среднее значение 
критерия идентификации; 

 максимальное и среднее относитель-

ные погрешности 
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 – минимальные значения критерия, 

полученные с помощью текущей и наи-
лучшей структур КОП; 

 среднее время решения задачи ( средt
); 

 количество идентифицируемых си-
туаций выбора, когда структура КОП ока-
залась оптимальной (W). 

Чтобы оценить качество модели целе-
сообразно применить такие статистиче-
ские характеристики как коэффициент 
детерминации R квадрат (17), SSE (сумма 
квадратов ошибок) (18), статистика Даб-
рина-Уотсона DW (19) 
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где )k(y  - фактическое значение ряда 
выборки, в k - й момент времени, N  - ко-
личество значений выборки. 

 
,22DW   (19)

 

где  - коэффициент автокорреляции 

(20), )k(e  - ошибка модели в k - й момент 
времени, )1k(e  - ошибка модели  1k  - й 
момент времени, при сдвиге 1S  . 
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Для определения качества построен-
ных прогнозных математических моделей 
целесообразно рассчитать характеристи-
ки качества прогноза: RMSE 
(cсреднеквадратическая ошибка) (21), 
MAPE (среднее процентной абсолютной 
ошибки) (22), коэффициент Тейла – U (23) 
[10,11]. 
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где n - период, по которому оценивает-
ся прогноз 
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В экспериментальных исследованиях в 
качестве гипотезы принята вариация со-
отношения между объемами обучающей и 
проверочной выборками в соотношении 

12Nобуч   и 
8Nобуч   (в соотношении 

6,0Nобуч   и 
4,0Nобуч  ), при этом принят 

параметр сглаживания 1,0 . В модели 
авторегрессии со скользящим средним 
порядок авторегрессии и скользящего 
среднего принят на уровне 3. В результате 
получены статистические характеристики 
соответствующих моделей (табл.2). 

Таблица 2  
Статистические характеристики моделей при 12обучN   и 8обучN   (в соотношении 

0 6обучN ,  и 0 4обучN , ) 

Название модели 2R  SSE DW RMSE MAPE  U

ЭС 0,8976464 31,236543 0,77564 1,7645678 120,5436 0,56878 
АР 0,0965438 24,76098 2,35435 1,5674989 166,7643 0,45329 

АРСС 0,9988675 7,7646087 2,65435 1,6653468 169,7643 0,48769 
ПМГУА (линейные) 0,9765981 0,78654 3,18976 0,5678439 98,0199 0,13135 

ПМГУА (квадратичные) 0,9965887 0,210987 0,03965 0,3765487 64,8764 0,06759 
 

После проведенных расчетов проведе-
но ранжирование исследованных моде-
лей по статистическим характеристикам, 
соответствующие результаты представле-
ны в таблице 3.  

В результате ранжирования, наилуч-
шими обобщенными характеристиками 
обладает модель полиномиального МГУА, 
а модель ПМГУА на основе линейных ча-
стных характеристик находится на втором 
месте. 
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Задача идентификации многокристаль-
ного выбора интерпретируется как задача 
поиска функции отображения простран-
ства частных критериев на некоторую по-
верхность обобщенного критерия в соот-
ветствии с упорядочением точек-

альтернатив выбора, в соответствии с 
принятым решением. Проанализировав 
семейство поверхностей, в соответствии 
со структурами КОП, можно выявить 
принципиальные особенности их приме-
нения.  

Таблица 3  
Результаты ранжирования моделей по статистическим характеристикам 

Название модели 2R  SSE DW RMSE MAPE  U  
ЭС 4 5 3 5 3 5 
АР 5 4 3 3 4 3 

АРСС 1 3 2 4 5 4 
ПМГУА (линейные) 3 2 1 2 2 2 

ПМГУА (квадратичные) 2 1 4 1 1 1 
 
В качестве обобщенных многофактор-

ных оценок альтернатив выбора приме-
няют аддитивные, мультипликативные и 
смешанные функции, с соответствующими 
аддитивными и мультипликативными со-
ставляющими. 

С целью минимизации числа парамет-
ров целесообразно применить две нели-
нейные модели КОП, которые не имеют 
дополнительных параметров: экспонен-
циальная функция (24) (простая экспонен-
циальная применяется в качестве функ-
ции полезности частных критериев) и эн-
тропийная (25) (отражает смысловое на-
полнение понятия «полезность» как кате-
гории).  
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Для универсализации и минимизации 
числа параметров модели обобщенного 
критерия, построенного в виде полинома 
Колмогорова-Габора, может быть взят ва-
риант, в котором отсутствуют произведе-
ния несовпадающих частных критериев 
(26): 
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Исследование эффективности моделей 
КОП осуществлялось в результате экспе-
риментов над различными моделями 
обобщённых критериев с их параметри-
ческой оптимизацией (основывалось на 
методе покоординатного спуска). Экспе-
риментальные показатели эффективности 
использования различных структур КОП 
для решения задачи идентификации схем 
принятия решений в системе управления 
регионом приведены в таблице 4, с указа-
нием потенциала вектора оптимизируе-
мых параметров, который выраженный 
через число частных критериев ( m ) и зна-
чение параметра сложности. 
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Таблица 4 
Результаты экспериментальных значений различных структур КОП 

Модель darC  maxK medianK maxK medianK  mediant  W  
Аддитивная m  0,87 0,26 0,51 0,14 0,0056 28 
Мультипликативная m  1,84 0,54 1,48 0,38 0,0058 2 
АМ 1m   1,03 0,29 0,75 0,74 0,0078 21 
Модель на основе ПКГ 1Cu

um 
0,83 0,29 0,48 0,16 0,0189 25 

Экспотенциальная m  0,78 0,24 0,46 0,12 0,0059 53 
Энтропийная m  0,46 0,13 0,27 0,04 0,0046 57 
Модификация ПКТ  1u2m  0,76 0,25 0,48 0,13 0,0143 53 

 
ВЫВОДЫ 
В результате проведенных исследова-

ний было установлено, что с увеличением 
обучающей выборки значение основных 
статистических характеристик для всех 
моделей приближается к своим идеаль-
ным значениям; в экспериментах под-
тверждена гипотеза о том, что модели по-
линомиального МГУА с линейными и 
квадратичными частичными описаниями 
являются более точными по сравнению с 
классическими статистическими моделя-
ми, однако их можно применять в качест-
ве индикаторов оценки состояния терри-
ториальной системы. 

Исследованные экспотенциальная и эн-
тропийная модели КОП, имеют минималь-
ное количество параметров, а задача их 
параметрической идентификации прояв-
ляет сложность по параметру времени, 
как и для аддитивной и мультипликатив-
ной моделей. Однако их нелинейность 

позволяет им быть более востребованны-
ми и конкурировать по точности с про-
стейшими моделями. В результате иссле-
дования лучшей моделью по анализируе-
мым показателям можно считать энтро-
пийную модель, и сравнимую с ней экспо-
тенциальную.  

В целом, в результате проведенного ис-
следования, можно сделать вывод о целе-
сообразности применения предваритель-
ного статистического анализа данных и 
применение задачи параметрической 
идентификации для принятия решений в 
системе управления регионом, с приме-
нением критериев обобщенной полезно-
сти на множестве упорядоченных альтер-
натив выбора (решения). Дальнейшие ис-
следования целесообразно посвятить ре-
шению более общей задачи управления 
регионом с акцентом на проектно-
ориентированный подход. 
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Задача идентификации многокристаль-
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поиска функции отображения простран-
ства частных критериев на некоторую по-
верхность обобщенного критерия в соот-
ветствии с упорядочением точек-

альтернатив выбора, в соответствии с 
принятым решением. Проанализировав 
семейство поверхностей, в соответствии 
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Таблица 3  
Результаты ранжирования моделей по статистическим характеристикам 
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В качестве обобщенных многофактор-

ных оценок альтернатив выбора приме-
няют аддитивные, мультипликативные и 
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аддитивными и мультипликативными со-
ставляющими. 
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нейные модели КОП, которые не имеют 
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Для универсализации и минимизации 
числа параметров модели обобщенного 
критерия, построенного в виде полинома 
Колмогорова-Габора, может быть взят ва-
риант, в котором отсутствуют произведе-
ния несовпадающих частных критериев 
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ВСТУП 
В сучасному світі нас оточує величезна 

кількість текстової інформації, обсяг якої 
збільшується з кожним днем. В цій ситуації 
особливої значущості набуває задача 
автоматизації обробки великих обсягів 
текстових даних, зокрема отримання стис-
нутого подання документів – рефератів 
або анотацій. 

Аналіз існуючих підходів до автоматич-
ного реферування природномовних 
текстів [1-3], в тому числі зведеного, пока-
зав, що на сьогоднішній день практично 
реалізовано в основному методи 
квазіреферування, засновані на підході 
вилучення з вихідних документів речень 
або абзаців. Найпростіші такі методи доз-
воляють виділяти найбільш значущі 
текстові одиниці, найбільш складні – доз-
воляють формувати з них текст короткого 
реферату або анотації. Істотним недоліком 
даного підходу є відсутність зв'язності 
одержуваного тексту.  

Методи складання короткого викладу 
тексту на основі використання результатів 

попереднього аналізу останнього, стис-
нення його семантичної структури та на-
ступного синтезу реферату [1], незважаю-
чи на свою перспективність, поки 
здебільшого залишаються в рамках науко-
во-дослідних робіт. Більшість цих методів 
дозволяє отримати зв'язний реферат 
(анотацію), але, разом з тим, вони є 
орієнтованими на особливості конкретної 
природної мови та існуючі лінгвістичні 
ресурси для цієї мови. Це викликає 
додаткові труднощі при використанні да-
них методів для роботи з різними мовами 
при створенні багатомовних систем зве-
деного реферування. Крім того, 
можливості існуючих лінгвістичних 
ресурсів досить обмежені. Для їх створен-
ня та підтримки потрібні значні витрати, 
пов'язані з роботою лінгвістів, експертів з 
різних предметних галузей, спеціалістів з 
систем штучного інтелекту.  

Таким чином, актуальною задачею є 
розробка методу автоматичного реферу-
вання для отримання зведених рефератів 
текстів (у тому числі, і складених різними 




