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ОСОБЛИВОСТІ ЗАСТОСУВАННЯ ГЕОІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМ  
ТА НЕЙРОТЕХНОЛОГІЙ ДЛЯ ПРОСТОРОВО-ЧАСОВОГО МОДЕЛЮВАННЯ  

ТА ПРОГНОЗУВАННЯ ПОКАЗНИКІВ ДІЯЛЬНОСТІ АГРАРНИХ ПІДПРИЄМСТВ

Соловйов А.І. Особливості застосування геоінформаційних систем та нейротехнологій для про-
сторово-часового моделювання та прогнозування показників діяльності аграрних підприємств. 
У статті розглянуто можливості та особливості застосування геоінформаційних систем та нейротехно-
логій для моделювання і прогнозування діяльності агарних підприємств. Нейромережеві моделі розгля-
даються як універсальний апроксиматор нелінійних функцій для часового прогнозування показників 
діяльності аграрного виробництва. Розроблена методика та запропонований алгоритм мають високий 
ступінь теоретичного і практичного значення для підвищення рівня інтерпретації просторово-розпо-
дільної та часової інформації про агровиробничу діяльність підприємств, що забезпечить підвищення 
рівня інформативності в прийнятті управлінських рішень. 

Ключові слова: геоінформаційні системи та технології, нейротехнології, моделювання показників, 
просторово-часові моделі.

Соловьев А.И. Особенности применения геоинформационных систем и нейротехнологий для 
пространственно-временного моделирования и прогнозирования показателей деятельности 
аграрных предприятий. В статье рассмотрены возможности и особенности применения геоинфор-
мационных систем и нейротехнологий для моделирования и прогнозирования деятельности аграрных 
предприятий. Нейросетевые модели рассматриваются как универсальный апроксиматор нелинейных 
функций для временного прогнозирования показателей деятельности сельскохозяйственного произ-
водства. Разработанная методика и предложенный алгоритм имеют высокую степень теоретического 
и практического значения для повышения уровня интерпретации пространственно-распределительной 
и временной информации о производственной деятельности предприятий, что обеспечит повышение 
уровня информативности в принятии управленческих решений. 

Ключевые слова: геоинформационные системы и технологии, нейротехнологии, моделирование 
показателей, пространственно-временные модели.

Solovyov A.I. Features of the application of GIS and neurotechnologies for space-time modeling and 
forecasting performance of agricultural enterprises. The article discusses the possibilities and features of 
GIS and neurotechnologies for modeling and forecasting of agrarian enterprises. Neural network models are 
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regarded as universal aproximator nonlinear functions for time forecasting performance of the agricultural 
production. The technique and algorithm are highly theoretical and practical significance to improve the inter-
pretation of spatial and temporal distribution and information on agro-industrial activities of enterprises will 
improve the level of information content in decision-making.

Keywords: geographic information systems and technology, neurotechnology, modeling, performance, 
space-time model.

Постановка проблеми. Важливим підґрунтям 
моделювання та прогнозування показників діяль-
ності сільськогосподарських підприємств є часові 
(генетичні) характеристики комплексних процесів, 
які розглядаються як просторово-часові утворення 
в межах певних територіальних одиниць (ділянки, 
поля, господарства). Особливої уваги заслугову-
ють дослідження можливостей використання інте-
лектуальних штучних нейронних мереж та ГІС-
технологій для прогнозування показників діяльності 
агарних виробничих структур та розроблення мето-
дики їх застосування для моделювання критеріаль-
ної системи їх параметрів.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Варто зазначити, що дослідженнями інтелекту-
альних штучних мереж та можливостей їх вико-
ристання для часового прогнозування займалися 
такі вчені, як: А.А. Арзамасцев [1], Н.А. Бахметов 
[2], В.І. Васильєв [3], Б.М. Володимирський [4], 
А.М. Горбань [5], О.В. Крючин [6], Л.Б. Копитков 
[7], В.Г. Манжула [8], Ф. Уоссерман [9], N. Xianjun 
[10] та ін. У публікаціях практично та теоретично 
проаналізовано процеси ідентифікації та експлуата-
ції нейронних мереж для прогнозування показників 
діяльності підприємств різної галузевої приналеж-
ності, розглянуто питання застосування програмних 
інструментів та методики розроблення нейронних 
мереж довільної конфігурації.

На сучасному етапі багатьма науковцями обго-
ворюються питання застосування ГІС та нейро-
технологій для розроблення просторово-часо-
вих моделей. Проте недостатньо уваги приділено 
дослідженню просторового моделювання показ-
ників саме агарних підприємств. Також особливу 
увагу доцільно приділити питанням відбору кра-
щої нейронної мережі та розробленню методики 
створення просторово-координованих векторних 
моделей стаціонарів моніторингових площадок на 
основі топографічних зйомок. 

Постановка завдання. Метою дослідження є  
теоретичне обґрунтування можливостей викорис-
тання інтелектуальних штучних нейронних мереж 
та ГІС-технологій для прогнозування показників 
діяльності агарних виробничих структур. Для досяг-
нення поставленої мети необхідно розробити мето-
дику й алгоритм просторово-часового моделювання 
та прогнозування показників діяльності аграрного 
виробництва для підвищення рівня інтерпретації 
просторово-розподільної та часової інформації про 
виробничу діяльність підприємств.

Виклад основних результатів. Важливим під-
ґрунтям моделювання показників діяльності аграр-
ного виробництва є часові, генетичні характерис-
тики досліджуваних комплексних процесів, які 
розглядаються як просторово-часові утворення в 
межах певних територіальних одиниць (ділянки, 
поля, господарства). 

Нейромережеві моделі розглядаються як універ-
сальний апроксиматор нелінійних функцій для часо-
вого прогнозування показників діяльності аграр-
ного виробництва та отримання кінцевого набору 
значень для їх просторового моделювання із засто-
суванням геостатистичних методів та інструментів 
ГІС-технологій.

Методика просторово-часового моделювання 
показників діяльності аграрного виробництва скла-
дається з трьох основних етапів: 

1. Підготовки даних – створення атрибутивної 
реляційної бази геоданих.

2. Обробки даних – прогнозування за допомогою 
нейронних мереж.

3. Візуалізації даних – просторове моделювання 
із застосуванням методів та інструментів ГІС-
технологій.

На першому етапі формується атрибутивна 
реляційна база даних за показниками діяльності 
аграрного виробництва. На другому етапі реалізу-
ється процес ідентифікації та експлуатації нейрон-
них мереж для часового прогнозування показників 
діяльності аграрного виробництва. Для створення 
нейронних мереж використовувався програмний 
інструмент STATISTICA Neural Networks (SNN).

Ця програма дає можливість користувачу ство-
рювати нейронні мережі довільної конфігурації, 
навчати їх, використовуючи будь-який алгоритм 
із вхідних у набір оптимізаційного модуля, піді-
брати ефективні структури нейронних мереж, вико-
ристовуючи модуль генетичного програмування, 
оцінювати якість отриманих нейронних мереж за 
допомогою статистичних параметрів, зберігати і 
завантажувати отримані конфігурації архітектур 
нейронних мереж. Створення нейронних мереж 
для прогнозування показників діяльності аграрного 
виробництва включає такі підетапи:

1. Визначення вхідних і цільових (вихідних) 
емпіричних даних, на яких буде навчатися нейронна 
мережа (навчання відбувається з «учителем», тобто 
вхідний і вихідний сигнали є ідентичними).

2. Формування навчальної, контрольної та тес-
тової вибірок. Дослідженнями визначено, що най-
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краща якість прогнозу багатошарової нейронної 
мережі досягається за співвідношення обсягів 
вибірок: навчальна – 50%, контрольна – 25%, тес-
това – 25% від часового ряду досліджень. Точність 

правильного рішення істотно залежить від репре-
зентативності навчальної вибірки.

3. Вибір архітектури нейромережі і функції акти-
вації нейронів. Багатошаровий перцептрон (MLP) 

Рис. 1. Алгоритм просторово-часового моделювання та прогнозування показників діяльності 
аграрного виробництва із застосуванням ГІС- та нейротехнологій
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має деяку перевагу перед іншими типами нейронних 
мереж, зокрема в тому, що MLP визначає природу 
розвитку досліджуваних об’єктів і систем на порів-
няно невеликих навчальних вибірках із досить висо-
кою достовірністю.

Під час створення багатошарової нейронної 
мережі для прогнозування показників діяльності 
аграрного виробництва добре зарекомендували себе 
функції активації нейронів – сигмоїдальна і сину-
соїд-гіперболічного тангенсу.

4. Вибір методу оцінки, інтерпретатора відпові-
дей, методу оптимізації та визначення їх параметрів. 
Після визначення архітектури НМ задаються, випад-
ковим чином рівномірно, в інтервалі [-0.01, 0.01] 
вагові коефіцієнти адаптивних суматорів нейронів 
із подальшим визначенням методу навчання НМ. 
Його завдання полягає в пошуку правильного век-
тора вихідних сигналів. Найбільш поширений алго-
ритм навчання для прогнозування часових рядів – це 
алгоритм зворотного розподілу похибки.

5. Визначення умов зупинки навчання мережі. 
Зупинка процесу навчання відбувається за виконання 
однієї з умов: похибка мережі на навчальній вибірці, 
отримана за допомогою обраного методу оцінки, 
не перевищує заданий рівень, зменшення похибки 
мережі не перевищує заданого значення. НМ уважа-
ється навченої після досягнення заданого (малого) 
значення функції оцінки, тобто у разі виконання 
першої умови зупинки. Дослідженнями визначено, 
що застосування одного методу навчання НМ може 
привести до локальних екстремумів (помилки), які 
часто не забезпечують необхідної якості навчання, 
тому для забезпечення знаходження глобального 
мінімуму використовують три підходи:

– системне застосування методів навчання НМ, 
наприклад: на першому етапі НМ навчається за допо-
могою алгоритму зворотного розподілу похибки, а на 
другому коригується методом пов’язаних градієнтів;

– збільшення коефіцієнта інерції навчання – 
процедура «удар». У разі припинення зменшення 
похибки мережі в процесі навчання проводиться 
додавання рівномірно розподіленої випадкової 
величини до вагових коефіцієнтів зв’язків мережі 
(інерції), і навчання продовжується. Якщо в резуль-
таті використання найбільшої за величиною інерції 
похибка мережі не зменшилася, процес навчання 
мережі даної структури припиняється;

– використання «гаусового розподілу» – дода-
вання шуму допомагає вийти з локального мінімуму 
(це тим імовірніше, чим менше розміри його області 
притягання) і підвищити ймовірність знаходження 
глобального мінімуму цільової функції НМ.

6. Навчання НМ. Відбувається безпосереднє 
навчання НМ за раніше заданими параметрами.

7. Визначення критеріїв вибору кращої НМ. Про-
водять якісну оцінку створених нейромоделей шля-
хом аналізу можливості узагальнення результатів 
досліджень, рівня чутливості НМ, порівняння емпі-

ричних і апроксимуючих даних за статистичними 
критеріями, що дає змогу отримувати обґрунтова-
ний результат на підставі даних, які не зустрічалися 
в процесі навчання. Нейронна мережа, спроектована 
з урахуванням високого рівня узагальнення (пра-
вильно виділені закономірності вхідних даних на 
тестовій ділянці),  коректно відображає вхід і вихід 
навіть тоді, коли вхідний сигнал незначно відріз-
няється від прикладів, використаних для навчання 
мережі. Основні етапи просторово-часового моде-
лювання показників діяльності аграрного виробни-
цтва з використанням методів нейронних мереж та 
ГІС-технологій наведено на рис. 1.

Підсумкова статистика навчання нейронної 
мережі для прогнозування показників діяльності 
аграрного виробництва включає оцінки: математич-
ного очікування похибки, стандартного відхилення 
похибки, математичного очікування абсолютної 
похибки і кореляції фактичних і передбачених зна-
чень на трьох вибірках. На основі вищевказаних 
статистичних критеріїв вибирають кращу нейронну 
мережу. 

8. Апаратна реалізація (ідентифікація) і викорис-
тання нейромережевої моделі для прогнозування. 
Здійснюється прогнозування показників діяльності 
аграрного виробництва та формування бази даних 
(фактичні та передбачені дані) за стаціонарами 
моніторингових досліджень, яка буде імпортована в 
ГІС-додаток для побудови картограм.

На третьому етапі реалізується просторове моде-
лювання показників діяльності аграрного вироб-
ництва за допомогою інструментів та методів ГІС-
технологій, що включає:

1. Створення за допомогою ГІС-програми 
(ArcGIS) просторово-координованих векторних 
моделей стаціонарів моніторингових площадок (тип 
об’єктів «точковий») із межами досліджуваних тери-
торій (тип об’єктів «полігон») на основі топографіч-
них зйомок. Географічна система координат – WGS 
1984. Векторна інформація зберігається в окремому 
шарі, тип файлу – «*. shp».

2. Присвоєння атрибутивних даних (фактичні та 
прогнозні дані) за показниками діяльності аграрного 
виробництва визначені у системі стаціонарів моні-
торингових досліджень у Attribute Table shp-файла.

3. Створення тематичних цифрових моделей 
(візуалізація) показників діяльності аграрного 
виробництва  шляхом побудови та оцінки безперерв-
них інтерполяційних просторових моделей за допо-
могою методів, спрямованих на відновлення безпе-
рервних полів ознак по дискретних даних: методу 
глобального полінома, методу локальних, радіальні 
базисні функції, кригінг, кокригінг.

Просторове моделювання показників родючості 
ґрунтів реалізовано за допомогою Geostatistical 
Analyst of ArcGis.

Створення інтерполяційної моделі включає три 
основних етапи:
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– дослідження даних – це набір інструментів і 
статистичних методів, які дають змогу визначити 
оптимальний метод для побудови інтерполяцій-
ної поверхні просторового моделювання показни-
ків діяльності аграрного виробництва. На даному 
етапі візуально відображається просторовий роз-
поділ емпіричних даних, аналізуються глобальні та 
локальні залежності за допомогою варіограм і кова-
ріацій, визначають тренди та автокореляції;

– підбір моделі для побудови інтерполяцій-
ної поверхні – на даному етапі здійснюється вибір 
методу і налаштування його критеріїв для побудови 
інтерполяційної поверхні з урахуванням просторо-
вих закономірностей формування показників діяль-
ності аграрного виробництва;

– діагностика просторових моделей – реалізу-
ється перехресна перевірка, яка дає можливість при-
йняти обґрунтоване рішення про те, яка з моделей 
найбільш точно інтерполює значення. Для моделі, 
що виконує точну інтерполяцію, середня похибка 
повинна бути наближена до 0, якщо інтерпольовані 
значення максимально відповідають фактичним зна-
ченням; середньоквадратична нормована похибка 

повинна наближатися до 1, якщо стандартні похибки 
невеликі, а середньоквадратична похибка обчислень 
повинна мати мінімальні значення, якщо інтерпо-
льовані значення наближені до фактичних.

4. Ідентифікація просторової безперервної інфор-
мації у вигляді картограм – визначається шкала 
тематичного відображення показників діяльності 
аграрного виробництва і відображається просторова 
зміна розрахункової ознаки досліджуваної території 
для просторово-часової оцінки.

Висновки. Запропоновані теоретико-методо-
логічні основи застосування ГІС- та нейротехно-
логій забезпечують можливість із високим рівнем 
достовірності отримати фактичні та прогнозні про-
сторово-часові моделі й закономірності розподілу 
показників зміни стану ефективності агровиробни-
чої діяльності. Отримані результати мають високий 
ступінь теоретичного і практичного значення для 
підвищення рівня інтерпретації просторово-розпо-
дільної та часової інформації про агровиробничу 
діяльність підприємств, що забезпечить підви-
щення рівня інформативності в прийнятті управлін-
ських рішень. 
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