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ПІДХІД ДО ОЦІНЮВАННЯ НЕВИЗНАЧЕНОСТЕЙ В ЗАДАЧАХ ПРОГНОЗУВАННЯ 

Анотація. В роботі наведена класифікація невизначеностей які мають місце при вирішенні задач прогно-

зування. Невизначеності при вирішенні задач прогнозування проявляються у вигляді імовірнісних розподілів, у 

вигляді суб'єктивних ймовірностей і у вигляді інтервальних невизначеностей. Розглянуто особливості стати-

стичних, структурних невизначеностей, невизначеностей при відсутності спостережень, невизначеностей 

амплітудного типу. Окрім того розглянуто невизначеность параметрів прогнозної моделі. Запропоновані ме-

тоди їх подолання 
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APPROACH TO THE EVALUATION OF UNCERTAINTY IN FORECASTING PROBLEMS 

Abstract. The paper shows the classification of uncertainties in solving problems of forecasting. Uncertainties in 

solving prediction manifested in the form of probability distributions in the form of subjective probabilities in the form 

of interval uncertainty. The features of statistical and structural uncertainties, uncertainties in the absence of observa-

tions, the uncertainty of the amplitude type. And also consider the uncertainty of parameters predictive model. The 

proposed methods of overcoming them. 
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Аннотация. В работе приведена классификация неопределенностей которые имеют место при решении 

задач прогнозирования. Неопределенности при решении задач прогнозирования проявляются в виде вероят-

ностных распределений, в виде субъективных вероятностей и в виде интервальных неопределенностей. Рас-

смотрены особенности статистических, структурных неопределенностей, неопределенностей при отсут-

ствии наблюдений, неопределенностей амплитудного типа. Кроме того рассматривались неопределенности 

параметров прогнозной модели. Предложенны  методы их преодоления. 
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Вступ. При досліджені складних систем  завжди 
мають місце невизначеності різного типу. Це зале-
жить від різних причин, головна з яких це нестача 
інформації. Функціонування складних систем має 
залежність від цілого ряду причин, які можливо сис-
тематизувати у вигляді схеми  невизначеностей різно-
го типу [2– 3]. Але детальний опис невизначеностей 
для вирішення кожної конкретної задачі має свої осо-
бливості. Окрім того методи  подолання невизначено-
сті  працюють ефективно коли  системно використо-
вуються декілька підходів. В статті розглядаються 
типи невизначеностей та методи їх подолання при 
вирішенні задач прогнозування  

Мета роботи. Дослідити методи оцінювання різ-
них типів невизначеностей при вирішенні задач про-
гнозування, та запропонувати методи їх подолання. 

Основна частина. При вирішенні задач прогно-
зування та в подальшому при прийнятті рішень необ-
хідно враховувати, що невизначеність  проявляеться 
по різному: 

• у вигляді імовірнісних розподілів (розподіл 
випадкової величини, точно відомо, але невідомо яке 
конкретно значення прийме випадкова величина);  
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• у вигляді суб’єктивних ймовірностей (розподіл 
випадкової величини невідомий, але відомі ймовірно-
сті окремих подій, задані експертним шляхом);  

• у вигляді інтервальної невизначеності (розподіл 
випадкової величини невідомий, але відомо, що вона 
може приймати будь-яке значення із області визна-
чення.  

Опис та обробку невизначеностей при  при ви-
рішенні задач прогнозування можна представляти по 
різному, в залежності від їх типу.  

Обробка статистичних невизначеностей. Ста-
тистичні невизначеності зустрічаються найчастіше. 
Вони пов’язані з розвитком моделей та оцінкою про-
гнозів та викликаються такими факторами: 

•похибки вимірювань (шум), який є практично у 
всіх випадках збору даних незалежно від їх похо-
дження; 

•стохастичні зовнішні збурення, що, як правило, 
негативно впливають на досліджуваний процес; 

•значні випадкові викиди; 
•мультіколінеарність, яка вимагає спеціальних 

методів обробки даних для зменшення ступеня взаєм-
ної кореляції між окремими часовими рядами. 

Найчастіше засобами, які використовуються для  
відокремлення шуму і зовнішніх стохастичних збу-
рень, є цифрові та оптимальні фільтри. Серед них 
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фільтр Калмана є самим розповсюдженим інструмен-
том обробки даних [8]. Цифрові фільтри (ЦФ) допо-
магають вибрати для подальшої обробки  потрібну 
смугу частот за допомогою лінійних сруктур, які мо-
жуть бути представлені у вигляді рівнянь авторегресії 
(AR), або авторегресії з ковзним середнім (ARMA) 
такого типу: 
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де )(kx  – вхідна послідовність вимірювань; )(ky  – 
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=θ  – вектор параметрів, який визна-

чає смугу частот фільтра; p  і q  – порядки авторегре-

сії та ковзного середнього, відповідно. Правильно 
спроектований адаптивний фільтр Калмана забезпе-
чує можливість оцінювання коваріацій стохастичних 
збурень і шумів вимірювань, а також оцінку коротко-
строкових прогнозів. Оптимальне проектування філь-
тра вимагає модель процесу (системи) у просторі 
станів: 

)()1(),()1()1,()(x kwkudkkBkxkkAk +−−+−−=  (2) 

)()()( kvkxHkz += ,                        (3) 

де )(x k  – вектор простору станів, що складається з n 

елементів; )(ku  – це m-вимірний вектор управлінь; 

)(kw  – вектор випадкових зовнішніх збурень; 

)1,( −kkA  – це матриця (n×n) динаміки системи; 

)(kB – це матриця (m×n) коефіцієнтів управління; k  – 

дискретний час, пов'язаний з безперервним часом t 

через період дискретизації 
s

T :
s

Tkt= ; d – час затри-

мки системи по входу; )(kz  – це вектор вимірювання 

з r елементами; H = [1 0] матриця коефіцієнтів вимі-

ру; )(kv – це вектор шуму (похибок вимірів). Подвій-

ний аргумент часу )1,( −kk означає, що змінна з таким 

аргументом використовується у момент  часу k , але її 

значення формується на основі попередніх вимірів до 

)1,( −kk .  

Основною перевагою моделі (2) та (3) є те, що 
вона включає в себе дві складових випадкових проце-

сів )(kw і )(kv ; отже, така модель більш адекватно 

відповідає реальності, ніж лінійна регресія. Основне 
завдання оптимального фільтра полягає у обчисленні 
векторних оцінок стану разом з урахуванням статис-
тичних характеристик (коваріацій) двох випадкових 
процесів. Такий підхід забезпечує можливість для 
удосконалення оцінок вектора стану. Основне рівнян-
ня оптимального фільтра:  
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де K(k) – оптимальний коефіцієнт фільтра у матричної 
формі; H(k) – матриця коефіцієнтів виміру (дуже час-
то має діагональний вигляд). 

Коефіцієнт обчислюється шляхом мінімізації 
функціоналу 

{ })]()(ˆ[)]()(ˆ[min kxkkxkEJ
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де x(k) точне значення вектора стану, яке може бути 
знайдено за допомогою детермінованої частини моде-
лі (2). У лінійному дискретному випадку коефіцієнт 
досить легко обчислюється шляхом знаходження 
розв’язку рівняння Ріккаті. 

Таким чином, оптимальний фільтр забезпечує 
можливість для зниження невизначеності у вигляді 

впливу двох випадкових процесів )(kw і )(kv , а також 

оцінювання невимірюваних компонентів вектора 
стану, коли відповідні компоненти коваріаційних 
матриць відомі. В задачах прогнозування особливо 
корисні адаптивні версії фільтрів, які є найбільш при-
датними для практичних застосувань (при роботі в 
режимі реального часу  і при пакетній обробці). Вони 
підходять для повторного оцінювання системи мат-

риць )(kА  і )(kВ , а також коваріацій двох випадко-

вих процесів [7]. 
Невизначеность через відсутність спосте-

режень. Для її подолання у часових рядах часто вико-
ристовуються такі методи:  

– просте усереднення, коли це можливо (коли 
тільки кілька значень відсутні);  

– формування прогнозних оцінок за допомогою 
побудованої моделі з використанням наявних вимі-
рювань;  

– формування відсутньої оцінки за допомогою 
розподілів і їх параметрів, які визначаються на основі 
наявної частини вибірки даних;  

– використання методів оптимізації, скажімо, ві-
дповідні форми ЕМ-алгоритмів [6]; 

 – експоненційне згладжування.  
Найпростішою моделлю, яка може бути викори-

стана для оцінювання прогнозів, є AR (1): 

)()1()(
10

kkyaaky ε+−+= ,               (6) 

де 
10

, aa  параметри моделі; випадковий процес )(kε  

враховує можливі невизначеності структури моделі 
(відсутність відповідних регресорів, зовнішні випад-
кові збурення, похибки обчислення параметрів), а 
також можливі похибки вимірів. 

Якщо параметри 
10

, aa  відомі, можливо об-

числити прогноз на крок вперед, як умовне математи-
чне очікування у вигляді: 
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оскільки )(ky  на момент k  приймає відоме значення. 

Ітеративно можна отримати функцію прогнозування 

на довільну кількість кроків s  [2]: 
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Послідовність прогнозних оцінок 
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Останній вираз означає, що для стаціонарного 
АR або ARMA процесів оцінки умовних прогнозів 

асимптотично )( ∞→s  збігаються до безумовного 

середнього (довгостроковий прогноз). Подальше зме-
ншення невизначеності можливе завдяки застосуван-
ню кількох методів прогнозування і комбінування 
окремих прогнозів з використанням відповідних ваго-
вих коефіцієнтів.  

Невизначеність параметрів моделі. Зазвичай не-
визначеності оцінок параметрів моделі, таких як упе-
редженість і непослідовність пов’язані з низькою 
інформативністю даних або даними, що не відповіда-
ють нормальному розподілу. Така ситуація може мати 
місце у випадку мультіколінеарності регресорів та 
істотного впливу нелінійності процесу, що з деяких 
причин не були прийняті до уваги при побудові моде-
лі. Коли об’єм вибірки даних незадовільний для побу-
дови моделі, він може бути розширений за рахунок 
застосування імітаційного моделювання або спеціаль-
них методів, таких як метод групового врахування 
аргументів (МГУА). Якщо дані не відповідають нор-
мальному розподілу, то може бути використано метод 
максимальної правдоподібності або відповідні проце-
дури Монте-Карло для ланцюгів Маркова [4; 10]. 
Останні методи можуть бути застосовані з незначни-
ми обчислювальними витратами, коли кількість пара-
метрів невелика. 

Структурна невизначеність. При використанні в 
задачах прийняття рішень структура моделі повинна 
практично завжди оцінюватись за допомогою даних. 
Це означає, що елементи структури моделі майже 
завжди приймають лише наближені значення. Коли 
модель побудована для прогнозування, аналізуються 
кілька кандидатів і вибирають кращу з них за множи-
ною статистик якості моделі. Як правило, використо-
вуються такі методи боротьби із структурними неви-
значеностями: поступове покращення порядку моделі 
(AR (P) або ARMA (P, Q)), застосування адаптивного 
підходу до моделювання та автоматичного пошуку 
«кращих» структур з використанням складних статис-
тичних критеріїв якості; адаптивна оцінка часу затри-
мки  і типу розподілу даних та його параметрів; опису 
виявлених нелінійностей процесів за альтернативни-
ми аналітичними формами з подальшою оцінкою 
адекватності моделі і якості прогнозів. Комплексний 
критерій для моделювання і прогнозування може 
виглядати, наприклад, таким чином: 
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де 2
R   коефіцієнт детермінації; 
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 – сума квадратів похи-

бок моделювання; DW – статистика Дарбіна-Уотсона; 

MAPE  – це середня абсолютна похибка у відсотках 

(на один крок прогнозування); U – це коефіцієнт Тей-

ла, який характеризує корельованість похибок моделі; 

βα ,
 – підібрані відповідним чином вагові коефіцієн-

ти; 
i
θ̂ – це вектор параметрів для і-ї моделі-кандидата. 

Мінімізувати критерій J  можна на множині цих 

векторів, тобто один вектор параметрів для однієї 
моделі-кандидата. Потім із кандидатів обирається 
краща модель. Критерій такого типу використовуєть-
ся для автоматичного вибору кращої моделі-
кандидата. Можливе подальше удосконалення склад-
них критеріїв. Але при побудові критерію важливо не 
добавляти велику кількість членів у праву сторону 
рівняння (10). 

Невизначеність амплітудного типу. Викорис-
тання випадкових (тобто з випадковою амплітудою 
або рівнем) змінних, які не піддаються вимірюванню, 
приводить до необхідності використання нечітких 
множин для опису таких ситуацій. Змінні з випадко-
вою амплітудою можуть бути описані за деяким роз-
поділом ймовірностей, якщо виміри можливі і їх мо-
жна проаналізувати за прийнятний проміжок часу. 
Однак, деякі змінні не можуть бути виміряні в прин-
ципі. У таких ситуаціях для змінної можна призначи-
ти множину можливих значень у лінгвістичній формі 
(наприклад: значення змінної = {дуже низьке, низьке, 
середнє, високе, дуже високе}). Існує необхідний 
набір математичних операцій, які повинні застосову-
ватися до обробки таких нечітких змінних.  

Імовірнісні невизначеності. Використання випа-
дкових величин приводить до необхідності побудови 
імовірнісних розподілів та їх застосування в процеду-
рах прийняття рішень. Зазвичай значення спостере-
жень відомі лише наближено, хоча відомі межі для 
цих значень. Розподіли ймовірностей дуже корисні 
для опису таких ситуацій. При роботі з дискретними 
результатами присвоюються ймовірності конкретним 
даним, використовуючи функцію маси. Вона показує, 
скільки потрібно «ваги» (або маси), щоб призначити її 
кожному спостереженню або виміру. Відповідь на 
запитання про значення того чи іншого результату 
буде його масою. Для більш глибокого розуміння 
того, що відбувається, необхідно використати аксіоми 
Колмогорова. Якщо дві або більше змінних аналізу-
ється одночасно, то необхідно будувати та використо-
вувати спільні розподіли. Спільні розподіли дозволя-
ють обчислювати умовні ймовірності. Дуже корисним 
для виконання імовірнісних обчислень є поняття умо-
вної незалежності:  

)|()|()|,( zyPzxPzyxP = , 

де x  і у незалежні події. Незалежності є дуже зруч-

ними для аналізу, але події повинні бути дійсно неза-

лежними [3]. Гранична ймовірність )(BP , може бути 
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обчислена за допомогою  умовних ймовірностей. 
Умовна ймовірність того, що відбувається в цілому, 
може бути отримана з умови: 

)(/)()/()/( BPAPABPBAP = .  

Щоб вирішити проблему опису невизначеності, 
можна розглянути різноманітні байєсівські моделі,  
які представлені у вигляді так званого байєсівського 
формалізму програмування. Ця множина моделей 
включає в себе байєсівські мережі [9], динамічні ме-
режі Байєса (ДБН), приховані моделі Маркова (дис-
кретні і безперервні) [4], фільтри Калмана [8], байє-
сівські карти та інше. 

При цьому структура процесу обробки інформа-
ції включає в себе такі етапи: 

1. Опис проблеми та формулювання основного 
питання у вигляді: ),/( KnDXP

i
, де 

i
X  визначає одну 

змінну, тобто те, що має бути оціненено з викорис-
танням специфічних механізмів логічного висновку; 

KnD,  – дані і знання стосовно подій, що аналізуються. 

2. Використання попередніх знань та експериме-
нтальних даних для встановлення типової структури 
та визначення параметрів.  

3. Вибір та застосування відповідної методики 
логічного висновку.  

4. Перевірка якості кінцевого результату. 
Ця схема також придатна для використання в 

режимі адаптації параметрів моделі. Обчислюються 
нові оцінки експериментальних даних або данних від 
експертів, які можуть бути використані, наприклад, 
для оцінки попередніх розподілів або структури Бає-
сівськоі мережі (БМ) або динамічної Баєсівськоі ме-
режі (ДБМ).  

Висновки. Опис наведених типів невизначенос-
тей і запропонованих методів їх подолання, дозволяє 
більш якісно враховувати невизначеності у задачах 
прогнозування і будувати на основі їх обробки більш 
якісні прогнози. Представлені підходи до опису та 
оцінювання невизначеностей різного типу дозволяють  
системно підійти до вирішення задач прогнозування і 
ефективно використовувати їх при  створенні систем 
підтримки прийняття рішень. 
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