
11 Вестник СибГУТИ. Том 19. 2025. № 1

DOI:10.55648/1998-6920-2025-19-1-11-19 УДК 519.24

Корректировка параметров регрессионной модели 
на основе экспертной информации об изменении 

значимости предикторов на предыстории

С. И. Носков, Д. Е. Баянов

Иркутский государственный университет путей сообщения, г. Иркутск

Аннотация: В работе предложен алгоритмический способ учета при регрессионном 
моделировании сложных объектов любой природы наряду со статистической экспертной 
информации об изменении значимости предикторов на предыстории. В качестве методов 
расчета неизвестных параметров модели использованы метод смешанного оценивания и 
непрерывная форма метода максимальной согласованности. Первый из них основан на 
возможном совмещении методов наименьших модулей и антиробастного оценивания, 
каждый из которых «работает» на «своей» подвыборке исходной выборки данных. 
Второй предназначен для повышения согласованности в изменении расчетных и 
заданных значений зависимой переменной. Реализация совместного использования при 
моделировании статистической и экспертной информации для этих методов сводится к 
решению соответствующих задач линейного программирования. Предложенный способ 
реализован при построении линейной регрессионной модели патентной активности в 
России.
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1. Введение

При построении регрессионных моделей сложных объектов различной природы 
иногда наряду со статистической используют еще и разнородную экспертную и 
дополнительную информацию. Так, в работе [1] при построении модели регрессии 
землепользования для исследования уровня непрерывного звукового давления в пиковые 
дневные периоды на скоростной автомагистрали долины Нью-Кланг в Шах-Аламе, 
Малайзия, используется дополнительная информация: различные показатели шума, включая 
скорость ветра, цифровая модель рельефа, тип землепользования (жилой дом, 
промышленный объект или природный заповедник), плотность жилой застройки, тип дороги 
(скоростная автомагистраль, основная или второстепенная) и интенсивность движения, 
средний уровень шума. В статье [2] модель логистической регрессии была применена для 
картирования территорий, подверженных оползням, в центральной части бассейна реки Заба 
на горных склонах Юго-западной провинции Западного Азербайджана в Иране. При этом 
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были задействованы размытые данные о предрасположенности участков территории к 
оползням. Исследование [3] посвящено разработке двух новых процедур тестирования 
малых выборок на основе стандартного информационного критерия Шварца. В [4] изучается 
проблема составления комплексной карты подверженности оползням в окрестности города 
Мизунами, Япония, с целью уменьшить возможный ущерб населению и инфраструктуре. 
При этом привлечены методы построения логистической регрессии, двумерный 
статистический анализ и сплайновые модели многомерной адаптивной регрессии. В качестве 
дополнительной информации привлечены аэрофотоснимки, предоставленные NIED 
(Национальный научно-исследовательский институт наук о Земле и предотвращения 
стихийных бедствий, Япония). В работе [5] методы регрессионного моделирования 
используются при анализе производительности систем теплоэлектроцентралей (ТЭЦ). 
Построены модели индексов энергопотребления зданий, параметров проектирования и 
производительности. При этом привлечена информация об особенностях семи 
климатических зон. Среди типов изученных зданий выделены крупные гостиницы, больницы 
и амбулаторные учреждения здравоохранения. Выявлено, что использование накопителей 
тепловой энергии может существенно повысить комплексную производительность ТЭЦ. С 
помощью метода пошаговой регрессии для построения регрессионных моделей и 
определения наиболее значимых факторов изучена взаимосвязь между индексами спроса на 
энергию и проектными и эксплуатационными параметрами ТЭЦ. В [6] разработана 
двухуровневая модель регрессии независимых компонент (ICR) для многомерной 
спектроскопической калибровки. Для улучшения качества калибровки предлагается 
ансамблевая форма модели ICR. На первом уровне строятся различные подпространства на 
основе независимой компонентной декомпозиции исходного пространства данных. При этом 
путем определения связанного индекса для моделирования ICR выбираются наиболее 
важные с точки зрения исследователей переменные в каждом подпространстве, которые 
образуют второй уровень. Стратегия байесовского вывода позволяет получить 
вероятностную комбинацию результатов калибровки, полученных для разных 
подпространств. Для оценки эффективности предлагаемого подхода проводятся 
исследования на наборе эталонных спектральных данных. Статья [7] посвящена проблеме 
последовательной оценки коэффициентов регрессии в многомерной модели ошибок 
линейных ультраструктурных измерений, когда априори доступна дополнительная 
экспертная информация о коэффициентах регрессии. Такая дополнительная информация 
выражается в виде стохастических линейных ограничений. Используя эти ограничения, 
заданные априори, представлена методология для получения непротиворечивых оценок 
коэффициентов регрессии по двум типам дополнительной информации отдельно, а именно: 
ковариационная матрица ошибок измерения и матрица надежности, связанная с 
объясняющими переменными. Предполагается, что ошибки измерения не обязательно имеют 
нормальное распределение. Асимптотические свойства предлагаемых оценок выводятся и 
анализируются аналитически, а также численно с помощью метода Монте-Карло. В 
исследовании [8] разработаны региональные регрессионные модели для прогнозирования 13 
процентилей стока для групп бассейнов, сгруппированных на основе физических и 
климатических характеристик. Изучалось, как количество и информационное наполнение 
независимых переменных влияет на эффективность модели, а также сравнивались подходы к 
выбору переменных, основанные на данных с привлечением экспертных оценок. В [9] 
географически взвешенная регрессия была применена для получения пространственной 
температурной структуры в городе Вроцлав на юго-западе Польши. Полученные результаты 
сравнивались с моделями глобальной регрессии с использованием различных 
статистических процедур, включая скорректированный информационный критерий Акаике, 
коэффициент детерминации, дисперсионный анализ и индекс Морана. Было обнаружено, что 
учет пространственно интерполированных остатков приводит к значительному улучшению 
результатов интерполяции для обоих подходов.
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2. Материалы и методы

Рассмотрим регрессионную модель (уравнение, зависимость):

yk=∑
i=1

m

α i xki+εk , k=1 , n , (1)

где y − объясняемая (выходная), а xi − i-ая объясняющая (входная) переменная; αi − i-ый 
подлежащий оцениванию параметр; εk − ошибки аппроксимации, k− номер наблюдения, n− 
число наблюдений (длина выборки).

Представим уравнение (1) в векторной форме:
y = X α + ε, (2)

где y = (y1, …, yn)T, α = (α1, …, αm)T, ε = (ε 1, …, εn)T
, X − матрица (n × m) с компонентами xki.

Заметим, что уравнение (1) имеет детерминированный характер.
Общеизвестно, что значения параметров αi, i = 1, m, рассчитанные с помощью одного 

из методов регрессионного анализа, отражают средние тенденции во взаимосвязях между 
выходной и входными переменными, сложившиеся на предыстории исследуемого процесса 
(см., например, [10]).

Одним из основных направлений применения регрессионных моделей является 
прогнозирование на их основе будущих значений выходных переменных (см, в частности, 
[11−13]). При этом тенденции функционирования исследуемого объекта на периодах 
основания и упреждения прогноза могут не совпадать, что вызывает необходимость 
корректировки оценок параметров модели (1), как это сделано, например, в [14, 15] на основе 
учета специальным образом сформированной экспертной информации. Такая информация 
может наряду со статистической (т.е. выборкой (Х, у)) иметь отношение к предыстории 
моделируемого процесса. Она, в частности, может быть связана с отражением в модели 
сравнительной значимости независимых переменных, как это продемонстрировано в [16] 
при использовании для поиска оценок параметров методов наименьших модулей (МНМ) и 
антиробастного оценивания (МАО).

Поставим задачу отражения в модели экспертной информации относительно 
изменения значимости (вкладов) группы независимых переменных на предыстории процесса 
для случая, когда оценивание неизвестных параметров модели (1) производится с помощью 
методов смешанного оценивания (МСО) [17] и максимальной согласованности (ММС) [18]. 
Дадим их краткое описание.

МСО в простейшей его трактовке является своего рода симбиозом МНМ и МАО, 
отражая их отличительные качества: первый не реагирует на выбросы в данных, второй, 
напротив, к ним сильно тяготеет. При его применении всё множество номеров наблюдений 
Р = {1, 2, …, n} разбивается на два непересекающихся подмножества P1 и P2 таким образом, 
что на подвыборке с номерами наблюдений из P1 МСО «работает» как МНМ, а на 
подвыборке с номерами из P2 – как МАО. При этом, естественно, должны выполняться 
соотношения:

Р=Р1∪Р2 , Р1∩ Р2=∅ .
Реализация МСО сводится к следующей задаче линейного программирования (ЛП):

∑
i=1

m

αi xki+uk − v k= yk , k ∈ P (3)

uk+v k − r ≤ 0 , k ∈ Р2 , (4)
uk ≥ 0 , v k ≥ 0 , k ∈ P , (5)

∑
k ∈ Р1

(uk+v k )/|Р1|+r+δ ∑
k ∈ Р 2

(uk+v k ) , (6)

где |P1| – число элементов (мощность) в множестве P1, а δ – малое положительное число.
Применение ММС направлено на достижение максимальной согласованности в 

изменении фактических (заданных) yk и расчетных (вычисленных по модели)  ŷk = yk –  εk 
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значений зависимой переменной на предыстории. При этом дискретная форма ММС 
предполагает решение задачи оптимизации

∑
k=1

n−1

∑
s=k +1

n

sign ( ( yk − y s ) ( ŷk − ŷ s ) )→ max, (7)

где

sign (a )={ 1 , a ≥ 0
0 , в противном случае ,

а непрерывная (НММС) – задачи

∑
k=1

n−1

∑
s=k+1

n

lks →min, (8)

где

l ks={|ŷk − ŷ s|, ( yk − y s ) ( ŷk − ŷ s )<0
0 , в противном случае

.

Реализация НММС также сводится к задаче ЛП следующим образом. Рассчитаем 
величины ωks, k = 1 , n−1 , s=k +1 , n по правилу:

ωks={ 1 , yk − y s>0
−1 , yk − y s<0
0 , yk − y s=0.

Тогда задача (8) сводится к задаче ЛП с ограничениями (3), (5),

ωks∑
i=1

m

αi ( xki − x si ) + lks ≥ 0,  k = 1 , n−1 , s=k +1 , n, (9)

lks ≥ 0 (10)
и целевой функцией

ρ∑
k=1

n

(uk+v k )+ (1− ρ )∑
k=1

n−1

∑
s=k +1

n

l ks →min, (11)

где число ρ ∈ (0, 1) задает уровень компромисса между МНМ и НММС.

3. Формализация экспертных высказываний

Экспертные высказывания могут иметь как упрощенный, так и весьма сложный 
смысловой характер. Пусть, например, исследователь на основе своих профессиональных 
знаний и опыта может сформулировать свои суждения относительно некоторых 
независимых переменных следующим образом: значимость i-ой переменной, выраженная ее 
вкладом в правую часть модели (1), на наблюдениях с номерами из индексного множества R1 

должна превышать значимость j-ой переменной в h1 раз, а на наблюдениях из множества R2 – 
в h2 раз. При этом R1 ⊂ P, R2 ⊂ P, R1 ∩ R2 = ∅.

Пусть также, следуя [16] и учитывая закономерности функционирования 
анализируемого процесса или объекта, заранее известно направление влияние каждой 
переменной xi на выходной фактор у, что позволяет назначить числа bi, i ∈ {1, 2, …, m} по 
правилу:

bi={ 1 ,если с ростом значений i−ой переменной значение у возрастает
−1 ,если с ростом значений i−ой переменной значение у убывает

0 ,если направление влияния i−ой переменной на у может быть любым .
Тогда приведенные выше вербальные экспертные высказывания относительно 

сравнительной значимости одних и тех же переменных на различных участках выборки 
данных могут быть формализованы путем задания следующих линейных ограничений на 
параметры модели (1):

α j x i
1 ≥ h1 α j x j

1, (12)

α j x i
2 ≥ h2 α j x j

2, (13)
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bj αj ≥ 0, j ∈{1, 2, …, m} (14)
Здесь x j

1 и x j
2 – средние значения j-ой переменной на индексных множествах R1 и R2  

соответственно:

x j
1= 1

|R1| ∑k ∈ R1

xkj,

x j
2= 1

|R2| ∑k ∈ R2

xkj

Таким образом, применение МСО и НММС на основе совмещения статистической и 
заданной указанным образом экспертной информации приводит к задачам ЛП 
соответственно (3)–(5), (12)–(14), (6) и (3), (5), (9), (10), (12)–(14), (11). Обратим внимание, 
что размерность этих задач является, как правило, вполне приемлемой для выборок, 
соответствующих реальным объектам.

4. Результаты

Применим описанный способ учета экспертной информации при моделировании для 
построения регрессионной модели патентной активности в России на основе 
ретроспективной информации за 2010–2020 гг. [19]. Введем следующие обозначения:

y – число отечественных патентных заявок на промышленные образцы, шт.; 
x1 – используемые передовые производственные технологии, ед.; 
x2 – внутренние текущие затраты на фундаментальные исследования, млн руб.
Будем строить линейную регрессионную двухфакторную модель со свободным 

членом:
yk=α0+α1 xk 1+α2 xk 2+εk , k=1,11 (15)

с помощью МСО, НММС и описанного выше способа корректировки оценок параметров по 
отношению к этим методам.

Зададим необходимую дополнительную и экспертную информацию следующим 
образом:

P1 = {1, …, 5}, P2 = {6, …, 11},
ρ = 0.5,

R1 == {1, 2, 3}, R2 == {9, 10, 11},
b = (1, 1),

h1 = 4, h2 = 6.
Для построения трех версий модели (15) воспользуемся размещенной в Интернете в 

свободном доступе весьма эффективной программой решения задач ЛП LPsolve (см., 
в частности, [20–22]).

В результате получим:
1. МСО:

yk=− 2111.1+0.0159 xk 1+0.0084 xk 2+εk , k=1,11. (16)
2. НММС:

yk=−1150.8+0.0109 xk 1+0.0095 xk 2+εk , k=1,11 . (17)
3. МСО (после корректировки):

yk=− 22 47.7+0.0171 xk 1+0.0073 xk 2+εk , k=1,11 . (18)
4. НММС (после корректировки):

yk=−1362.7+0.0128 xk 1+0.0084 xk 2+εk , k=1,11 . (19)
Таким образом, учет экспертных высказываний привел к некоторому росту значения 

параметра α1 в модели (18) по сравнению с моделью (16) и, соответственно, к уменьшению 
значения параметра α2 в модели (19) по сравнению с (17).
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5. Обсуждение и выводы

В работе представлен алгоритмический способ учета при регрессионном 
моделировании сложных объектов экспертной информации об изменении значимости 
предикторов на предыстории. В качестве методов вычисления неизвестных параметров 
модели использованы метод смешанного оценивания и непрерывная форма метода 
максимальной согласованности. Первый из них в простейшей версии основан на совмещении 
методов наименьших модулей и антиробастного оценивания, каждый из которых «работает» 
на «своей» подвыборке исходной выборки данных. Второй предназначен для повышения 
согласованности в изменении расчетных и заданных значений зависимой переменной.

Формализовано экспертное высказывание относительно изменения значимости 
независимых переменных в виде линейных ограничений на параметры модели.

Реализация совместного использования при моделировании статистической и 
экспертной информации при применении обоих методов сводится к решению 
соответствующих задач линейного программирования.

Предложенный способ реализован при построении линейной регрессионной модели 
патентной активности в России.
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Correction of regression model parameters based on expert information on changes in the 
significance of predictors in the background

Sergei I. Noskov, Daniel E. Bayanov

Abstract: The paper proposes an algorithmic method of accounting for regression modeling of 
complex objects of any nature, along with statistical expert information on changes in the 
significance of predictors in the background. The method of mixed estimation and the 
continuous form of the maximum consistency method are used as methods for calculating 
unknown parameters of the model. The first of them is based on a combination of the methods 
of smallest modules and anti-robust estimation, each of which "works" on "its own" subsample 
of the original data sample. The second one is designed to increase consistency in changing the 
calculated and set values of the dependent variable. The implementation of the joint use of 
statistical and expert information in modeling for these methods is reduced to solving the 
corresponding linear programming problems. The proposed method is implemented in the 
construction of a linear regression model of patent activity in Russia.

Keywords: regression model, expert information, methods of mixed assessment and maximum 
consistency, patent activity.
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