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ПРОГНОЗНЕ МОДЕЛЮВАННЯ НЕЛІНІЙНИХ НЕСТАЦІОНАРНИХ ПРОЦЕСІВ 
У РОСЛИННИЦТВІ З ВИКОРИСТАННЯМ ІНСТРУМЕНТІВ SAS ENTERPRISE MINER 

Blackground. The issue of providing the increase of production of main agricultural crops in Ukraine under condi-
tions of environmental management requires the use of modern scientific approaches. The complexity of solving this 
problem lies in the lack of practical experience of applying modern information-analytical systems, where different 
methods for analysis and modeling of nonlinear non-stationary processes in crop production would be implemented 
simultaneously. The proposed methodology has the advantage of using the tools of SAS Enterprise Miner — software 

where a wide range of techniques are implemented, that should be used for predictive modeling of main agricultural 
crops according to the performed research. 
Objective. The goal of the study is in application of the integrated methods of analysis and predictive modeling of 
non-stationary processes for agricultural crop yield prediction using SAS Enterprise Miner tools. 
Methods. To solve the problems stated the following approaches were used: systems analysis, regression analysis, gra-
dient boosting, probabilistic modeling and decision trees. The methodology for developing of crop yield prediction 
under influence of various groups of factors was offered, and the possibility of their use in decision support systems in 
agriculture was substantiated. 
Results. Based on the analysis of the works of domestic and foreign scientists it was proposed to improve methodol-
ogy of development of yield prediction of main agricultural crops using integrated analysis methods, which were im-
plemented in the system of SAS Enterprise Miner. The analysis of the obtained results was performed. 
Conclusions. Winter wheat and corn yield prediction was performed for the Forest-Steppe Zone using the developed 
methodic. Different methods of construction of models for prediction of the non-stationary processes were applied; 
the choice of the worthiest one was reasonably proved. Advanced information technologies, including SAS Enterprise 
Miner, were used for automatization the process of selecting the optimal model for investigated crop yield prediction. 

Keywords: non-stationary processes; regressive model; agricultural crop yield; prediction; decision support systems; 
SAS Enterprise Miner. 

Вступ 

Сільське господарство є одним із най-

більш ризикованих видів економічної діяльнос-

ті, оскільки його розвиток триває в умовах мін-

ливого природного середовища та необхідності 

нарощування виробництва з орієнтацією на 

світові тенденції. Україна активно використо-

вує свій аграрний потенціал, щороку збільшу-

ючи обсяги експорту продукції рослинництва, 

зокрема кукурудзи, соняшнику, пшениці. Од-

нак інтенсивне використання ресурсної бази 

сільського господарства за низького рівня впро-

вадження інноваційних технологій виробниц-

тва продукції рослинництва, а також часто і 

недотримання вимог агротехніки спричиняють 

значний вплив на ґрунти, знижуючи їх родю-

чість, забруднюючи воду та повітря залишками 

від розпаду пестицидів і мінеральних добрив 

тощо, погіршуючи тим самим стан навколиш-

нього середовища. Все це створює загрози по-

дальшому ефективному функціонуванню агро-

бізнесу в Україні та ризики виникнення еколо-

гічних катастроф [1, 2].  

Саме тому в рамках проекту NUKR.SFPP 

G4877 “Modeling and Mitigation of Social Disas-

ters Caused by Catastrophes and Terrorism” [3] як 

одні з пріоритетних розглядаються задачі роз-

робки та впровадження спеціалізованих систем 

підтримки прийняття рішень (СППР), призна-

чених для використання у сільському госпо-

дарстві України. Особливе прикладне значення 

оцінювання стану і прогнозування урожайності 

сільськогосподарських культур у контексті ре-

алізації СППР для вирішення завдань сталого 

розвитку та економічної безпеки відзначається 

і в низці міжнародних та національних про-

грам, зокрема, це завдання є одним із пріори-

тетних у системі GEOSS [4]. 

Однак, незважаючи на наявність значних 

масивів сільськогосподарських даних, які з до-

статньою повнотою характеризують процеси, що 
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досліджуються, СППР у аграрному секторі Укра-
їни використовуються досить обмежено [5—7]. 

Значною мірою це пов’язано з відсутністю опра-

цьованих методик аналізу та прогнозування 

сільськогосподарських даних на різних рівнях 

управління, складністю обробки значних обся-

гів різнорідної вхідної інформації, відсутністю 

у фахівців-аграріїв навичок застосування інте-

грованих методів аналізу даних і засобів сучас-

них інформаційних технологій. Тому, з огляду 

на практичну значущість проблеми і відсут-

ність опрацьованої та адаптованої до вітчиз-

няних умов методики для розв’язання задач 

цього класу, завдання стосовно розробки мето-

дики моделювання сільськогосподарських да-

них є актуальним. 

Для прогнозування обсягів виробництва 

сільськогосподарської продукції пропонується 

розробити множину математичних моделей за 

допомогою інструментарію системи SAS Enter-

prise Miner [8], що дає можливість автоматизу-

вати вибір кращих моделей із використанням 

множини статистичних критеріїв. У досліджен-

ні використано матеріали щодо урожайності 

основних сільськогосподарських культур під-

приємств зони лісостепу України [9]. 

Перевагами запропонованої методики мо-

делювання і прогнозування є можливість опра-

цювання широкого спектра процесів, що вико-

ристовуються у практичній діяльності фахів-

цями-економістами і агрономами. 

Постановка задачі 

Метою роботи є удосконалення існуючих 

методик аналізу, математичного моделювання 

та прогнозування урожайності сільськогоспо-

дарських культур, основаних на використанні 

комбінацій різних методів, а також виконання 

обчислювальних експериментів з метою надан-

ня прикладів аналізу та прогнозування уро-

жайності окремих сільськогосподарських куль-

тур за допомогою математичних моделей, роз-

роблених із використанням сучасних інструмен-

тів SAS Enterprise Miner на основі статистичних 

даних. 

Регресійне моделювання та прогнозування 
урожайності 

Оскільки існує тісний зв’язок результатив-

ності сільського господарства із станом та ди-

намікою біоресурсів і природокористування, то 

необхідно удосконалювати існуючу систему йо-

го інформаційно-аналітичного забезпечення, 

орієнтовану на опрацювання ретроспективних 

статистичних даних щодо обсягів виробництва 

продукції та розвитку економічних процесів. 

Фактично при цьому не використовуються гео-

інформаційні технології, інформаційно-аналі-

тичні системи, призначені для прогнозування 

метеорологічних умов, продуктивності тварин-

ництва, формування оптимального раціону від-

годівлі худоби, формування технологічних карт 

вирощування сільськогосподарських культур на 

основі технологій точного землеробства та ра-

ціонального використання природних ресурсів.  

Сьогодні для оцінювання урожайності сіль-

ськогосподарських культур використовуються 

різні підходи, серед яких переважають статис-

тичні методи та припущення щодо існування 

залежності між характеристиками навколиш-

нього середовища, внесенням добрив і урожай-

ністю.  

Біофізичні моделі, де як вхідні змінні ви-

користовуються дані дистанційного зондування 

з метою калібрування моделі та її настроюван-

ня, застосовуються набагато рідше. Основним 

недоліком таких моделей є необхідність зада-

вання численних специфічних параметрів для 

кожної культури: характеристик ґрунту, методів 

обробки культур, агрометеорологічних даних, 

строків посіву. Все частіше для побудови моде-

лей, що описують залежність урожайності сіль-

ськогосподарських культур від обсягів внесених 

поживних речовин, стану ґрунтів, впливу фак-

торів навколишнього середовища, застосовують 

дані, одержані в результаті дистанційного зон-

дування [10]. Ці методи, як правило, прості, а 

їх реалізація не вимагає задавання значної 

кількості параметрів. Однак необхідно врахову-

вати, що процеси, які описують урожайність 

основних сільськогосподарських культур, як 

правило, є нестаціонарними, а показники уро-

жайності необхідно опрацьовувати для значної 

кількості господарств певної ґрунтово-кліма-

тичної зони. 

Статистичні методи прогнозування вро-

жайності на основі оцінок фізичних факторів 

середовища ґрунтуються на припущенні про 

існування простої залежності між характери-

стиками навколишнього середовища та вро-

жайністю. Крім того, враховуючи визначальну 

роль стану формування біомаси рослин у певні 

фази їх розвитку, для моделювання урожай-

ності сільськогосподарських культур застосо-

вують кількісні показники фотосинтетичної ак-
тивності біомаси — вегетаційні індекси. Один із 
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них — NDVI (Normalized Difference Vegetation 

Index) — нормалізований відносний індекс ве-

гетації — простий показник кількості фотосин-

тетичної активної біомаси (так званий вегета-

ційний індекс). У цілому, головною перевагою 

NDVI є простота його отримання: для обчис-

лення індексу не потрібно додаткових даних і 

методик, окрім безпосередньо самої космічної 

зйомки і знання її параметрів. Динаміка се-

зонної зміни NDVI дає можливість оцінювати 

стан рослин у різних фазах розвитку. Методи, 

запропоновані для розв’язання задач цього 

класу, рідко застосовуються на практиці вна-

слідок значної трудомісткості необхідних на-

земних вимірів і складності досліджуваних за-

лежностей [6].  

У виконаному дослідженні інформаційною 

базою є статистичні дані стосовно урожайно-

сті основних сільськогосподарських культур за 
2007—2013 рр., вирощуваних у зоні лісостепу на 

полях підприємств, що входять до складу одно-

го з українських холдингів, а також дані щодо 

впливу фізичних факторів середовища та веге-

таційні NDVI-індекси вибраних сільськогос-

подарських культур.  

Побудова моделей за експериментальними 

даними має істотну теоретичну та практичну 

основу [1, 6, 7, 10, 11]. Зокрема, існує широ-

кий арсенал методів і засобів структурної та 

параметричної ідентифікації досліджуваних про-

цесів. Крім того, ці засоби та методи можуть як 

мати універсальний характер, так і бути пев-

ною мірою орієнтованими на конкретні пред-

метні галузі, різний рівень формалізації задачі. 

Одними з найбільш широко застосовуваних 

для аналізу експериментальних даних в еко-

номіці, фінансах, соціології, біології, психоло-

гії, медицині, техніці тощо є методи регре-

сійного аналізу [6, 12].  

Так, парна лінійна регресія встановлює 

лінійну залежність між двома змінними [12], 

наприклад залежність урожайності зернових від 

кількості внесених добрив, витрат на обробіток 

ґрунту на полях сівозміни та обсягів реалі-

зованої продукції. У загальному випадку парна 

вибіркова регресійна модель [13] має вигляд 

 0 1 ,Z a a X E     

де Z — вектор значень залежної змінної, Z   

1 2[ , ,..., ];nz z z  Х — вектор значень незалежної 

змінної (регресора), 1 2[ , ,..., ];nX x x x  0 1,a a  — 

невідомі параметри регресійної моделі; Е — век-

тор значень випадкових величин, 1 2[ , ,...,E e e  

],ne  поява яких у моделі зумовлена наявністю 

випадкових збурень, недосконалою структурою 

моделі, похибками вимірів та обчислень оцінок 

параметрів моделі.  

За великої кількості екзогенних змінних ви-

никає проблема нестійкого оцінювання парамет-

рів моделі, а тому застосовують регресію най-
менших кутів [14] (least-angle regression (LARS)) — 

алгоритм відбору ознак у задачах лінійної регресії 

та метод часткових найменших квадратів (partial 

least squares (PLS)) [15]. Алгоритм LARS схожий 

на алгоритм покрокової регресії. Його відмін-

ність полягає в тому, що алгоритм LARS замість 

послідовного додавання регресорів на кожному 

кроці змінює їх вагові коефіцієнти. 
Метод PLS [15] — статистичний метод, 

який має деяке відношення до регресії за ме-

тодом головних компонент, але замість зна-

ходження гіперплощин з мінімальною диспер-

сією між вихідною і незалежними змінними 

він знаходить модель лінійної регресії проекту-

ванням прогнозованих і спостережуваних змін-

них у новому просторі. Оскільки обидві мно-

жини даних X і Y переносяться у новий прос-

тір, то сімейство PLS-методів відоме як моделі 

білінійних факторів. Модель регресії, побудо-

вана за методом PLS, особливо корисна у ви-

падку, коли матриця предикторів має більше 

змінних, ніж спостережень, і коли у матриці 

вимірів X  існує мультиколінеарність.  

Серед сучасних методів розв’язання задач 

у багатовимірному просторі також необхідно 

виділити методи градієнтного бустингу [16]. 

Задача бустингу у загальному випадку форму-

люється таким чином [16]. Нехай задано бага-

товимірний простір X із простором міток Y, з 

навчальною вибіркою 1{ } ,N
i ix   де .x X  Задача 

зводиться до пошуку пари оптимальних пара-

метрів { , }m ma b
 
для класифікатора Fm:  

1( ) ( ) ( ; ), , .m m m m m mF x F x b h x a b R a A      

Оптимальність розв’язку визначається від-

повідно до принципу явної максимізації гра-

ничних значень, що передбачає введення дея-

кої функції втрат ( , ( )),i m iL y F x  1, ,i N  яка 

показує, наскільки змодельований результат від-

різняється від правильної відповіді .iy  Потім 

мінімізується функціонал похибки [16]: 

 
1

( , ( )) min .
N

i i m i
i

Q L y F x


    
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Для розв’язання задачі мінімізації функ-

ціоналу виконують один крок алгоритму граді-

єнтного спуску. У точці, для якої шукають оп-

тимальний приріст, розраховують градієнт функ-

ціоналу похибки [16]: 

 

1 1

, 1
1

1 1

1

1 1

( )

( )

( )

( , )
( ) .

N

i i
m i

N
N

i m
i

i
m i

N

i m
i

m i

Q
Q x

F

L y F

x
F

L y F
x

F

 




 



 

 
    

  
     
  

 
   


  

Далі, використовуючи відповідні алгорит-

ми навчання, знаходять пари оптимальних па-

раметрів { , };m ma b  для визначення ma  вико-

ристовується базовий алгоритм навчання, а для 

mb  — лінійний пошук. Алгоритм градієнтного 

бустингу застосовують у задачах регресійного 

моделювання. Так, наприклад, при викори-

станні методу LS-boosting функція втрат має 

вигляд 

 
2( )

( , ) ,
2

y F
L y F


   

а градієнт функціоналу похибки ( )Q  в алго-

ритмі градієнтного бустингу набуває такого ви-

гляду: 

 1( ),i i m iQ y F x     

де iy  — значення міток для кожного об’єкта. 

Іншим варіантом є алгоритм мінімізації 

середнього модуля відхилення (LAD-boosting) 

[16]; при цьому функція втрат має вигляд 

 ( , ) | |.L y F y F    

Тепер Q  набуває вигляду 

 1sign( ( )).i i m iQ y F x     

У цьому випадку bm розраховується через зва-

жене медіанне значення вибірки, тобто вико-

нується задача пошуку порядкової статистики в 

масиві. 

У випадках наявності шуму вимірів та 

викидів у даних кращі результати можна одер-

жати за допомогою процедури Tree-boosting, 

оскільки в цьому випадку iQ  набуває значень 

в інтервалі {1, 1}, а оновлення параметрів від-
бувається за рахунок медіанних значень. Ще 

одним методом, що позитивно зарекомендував 

себе у задачах із сильно зашумленими даними, є 

метод М-бустингу [16]. Цей метод ґрунтується 

на функції втрат Хубера, яка має вигляд 

 

21
( ) ,

| | ,2
( , )

| | .
| | ,

2

y F
y F

L y F
y F

y F

               

  

Це дає можливість використовувати метод 

найменших квадратів для незначних похибок 
та функцію втрат — для великих. Градієнт у 

цьому випадку має вигляд 

1 1

1 1

( ), | ( ) | .

sign( ( )), | ( )| .

i

i m i i m i

i m i i m i

Q

y F x y F x

y F x y F x

 

 

 

   
      

  

Оскільки розподіл похибок на кожній ітерації 

бустингу різний, то на кожній ітерації підби-

рається нове значення m  за виразом  

 1 1quantile {| ( ) |} .N
m i m i iy F x       

Унаслідок того, що процеси, які мають міс-

це у сільськогосподарському виробництві, ха-

рактеризуються множиною сильно взаємодію-

чих змінних, а також того, що існує потреба 

формування структур даних для розв’язання ін-

ших задач аналізу сільськогосподарських проце-

сів, виникає необхідність використання компо-

зицій різних методів. 

Сільськогосподарське виробництво має та-

кі особливості: вплив попередника у сівозміні, 

неоднорідність ґрунтів, особливості технологій 

вирощування тощо. Тому при оцінюванні впли-

ву різних факторів на зміну урожайності різних 

сільськогосподарських культур виникає проб-

лема виявлення прихованих закономірностей в 

оброблюваних даних. Для розв’язання цієї за-

дачі високоякісні прогнози можна одержати, 

застосовуючи такий різновид дерев рішень, як 

дерева регресії. Побудова регресійних моделей 

із застосуванням дерев рішень відбувається у 

два етапи: спочатку для відбору найбільш зна-

чущих змінних будується дерево рішень, а по-
тім — модель лінійної регресії, у якій викори-

стано одержані на попередньому етапі множи-

ни найбільш значущих змінних. Сьогодні роз-

роблено та реалізовано програмне забезпечен-

ня для побудови дерев рішень за алгоритмами 
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С4.5, C5.0, CART, CHAID, CN2, SPRINT, ID3 

тощо. Перевагами дерев рішень є наочність, 

швидке навчання, в основному прийнятна точ-

ність прогнозу, а також можливість розробки 

правил у випадках, коли знання складно фор-

малізувати. 

Формалізм побудови узагальнених графіч-

них моделей поєднує у собі багато методів стати-

стичного моделювання, таких як факторний ана-

ліз, аналіз розподілів, моделі сумішей розподілів, 

приховані марковські моделі, фільтри Калмана, 

моделі Айзинга та деякі інші. Перевагою такого 

підходу є те, що методи дослідження процесів та 

обробки даних, розроблені в одній області, мо-

жуть бути успішно перенесені в інші [10]. 

Мережа Байєса являє собою пару ,G B   

[17], у якій перша компонента G — це спрямо-

ваний нециклічний граф, що відповідає випад-

ковим змінним і записується як множина умов 

незалежності: кожна змінна незалежна від її 
батьків на графі. Друга компонента пари B — 

це множина параметрів у формі таблиць умов-

них імовірностей.  

Компонента В містить параметри ( ) ( )| ( )i iX X  

( ) ( )( | ( ))i iP X X   для кожного можливого зна-

чення ( ) ( )i ix X  та ( ) ( )( ) ( ),i iX P X    де 

( )( )iP X  позначає множину батьків змінної 

( ) .iX G  Кожна змінна ( )iX G  зображується 

у вигляді вершини. Якщо розглядають більше 

одного графа, то для визначення батьків змінної 
( )iX  у графі G використовують позначення 

( )( ).G iP X  Повна спільна ймовірність для ме-

режі Байєса обчислюється за формулою [17] 

 (1) ( ) ( ) ( )

1

( ,..., ) ( | ( )).
n

N i i
B B

i

P X X P X P X


   (1) 

З математичної точки зору, мережа Байєса — 

це модель подання існуючих і відсутніх імо-

вірнісних причинно-наслідкових залежностей. 

При цьому зв’язок A B  є причинним, коли 

подія A є причиною виникнення B, тобто існує 

механізм, відповідно до якого значення, набуте 

A, впливає на значення, набуте B. 

Теорія побудови мереж Байєса ґрунтується 

на припущенні, що події є вичерпними і не 

перетинаються. Якщо ця умова не викону-

ється, то результати застосування мережі бу-

дуть неконсистентними (неточними). У випад-

ку, коли події вичерпні і не перетинаються, 

ймовірність події E можна обчислити за допо-

могою умовних ймовірностей [17]: 

 
1 1

( ) ( ) ( | ) ( ).
n n

i i i
i i

P E P E H P E H P H
 

      (2) 

Використовуючи рівняння (1), суму пере-

тинів події E з H можна визначити так: 

( ) ( | ) ( ) ( | ) ( ).k k k kP E H P E H P H P H E P E    
 
 

З цієї рівності знайдемо, що 

 
( | ) ( )

( | ) ,
( )

k k
k

P E H P H
P H E

P E


   

а з урахуванням (2) отримаємо вираз 

 

1

( | ) ( )
( | ) ,

( | ) ( )

k k
k n

i ii

P E H P H
P H E

P E H P H






   

що представляє собою формулу Байєса. Тут kH  

означає будь-яку гіпотезу з n можливих. Ймо-

вірності ( | )kP E H  задаються експертами апріор-

но або розраховуються за навчальними даними. 

Ймовірності ( | )kP E H
 
є дуже корисними, тому 

що, як правило, легше знайти ймовірність по-

слідовності подій типу причина-наслідок, ніж 

навпаки. Значення P(Hk) називають апріорни-

ми ймовірностями, вони визначають початкові 

ймовірності для всіх гіпотез. Переваги байєсів-

ського методу полягають у тому, що апріорні 

ймовірності можна уточнювати відповідно до 

реалій перебігу процесу, що досліджується. Це 

дає можливість уточнювати ймовірності подій 

при надходженні додаткової інформації та 

створювати системи адаптивного моделювання.  

З урахуванням необхідності опрацювання 

значних обсягів статистичних даних про уро-

жайність сільськогосподарських культур, показ-

ників NDVI та погодних факторів для моделю-

вання і прогнозування використано програмне 

забезпечення SAS Enterprise Miner [8]. Для ви-

конання дослідження запропоновано методику 

у вигляді такої послідовності. 

1. Завантаження даних. 
2. Розділення даних на 2 підвибірки: на-

вчальну (70 %) та перевірочну (30 %). 

3. Побудова моделей.  
4. Порівняння моделей за статистичними 

критеріями якості. 

5. Побудова загального звіту за виконаним 

обчислювальним експериментом. 
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Типовим прикладом аналізу даних є дослі-

дження урожайності озимої пшениці. Як видно 

з графіка (рис. 1), значення математичного спо-

дівання показника урожайності врожайності різ-
ниться в ці роки у 1,62 разу, а дисперсія — у 

6,13 разу, що підтверджує нестаціонарність 

цього процесу. 

На рис. 2 зображені графіки автокореля-

ційної та часткової автокореляційної функцій 

часового ряду урожайності кукурудзи (з 1991 

по 2013 рр.). Як видно з рис. 2, АКФ і ЧАКФ 

не є постійно спадаючими. Значення АКФ і 

ЧАКФ є значними навіть для других різниць 

для 1, 2, 3, 13 і 18-го лагу (а також для набору 

лагів для вихідного ряду та перших різниць), 

що свідчить про наявність тренду другого по-

рядку у значеннях ряду. 
На рис. 3 подано графік динаміки урожай-

ності кукурудзи в Україні з 1991 по 2013 рр. з 

трендом другого порядку. Критерії адекватності 

побудованого тренду: 2R   0,86, 2

adj
R   0,84. 

У результаті виконання дослідження отри-

мано моделі лінійної регресії, LARS, PLS, гра-

дієнтного бустингу для прогнозування урожай-

ності озимої пшениці та кукурудзи. Моделю-

вання залежності врожайності від внесених 

матеріалів виконано на прикладі даних про 

урожайність кукурудзи для двох груп полів 

(табл. 1). Побудована модель лінійної регресії 

за критерієм 2.R  Отримані результати для ку-

курудзи для першої групи полів:  

 
Productivity

0,01534 0,06844 1,22805,N P



    
  

для другої групи полів: 

 
Productivity

0,00807 0,0834 4,55825.N P



    
  

Для оцінювання статистичних характери-

стик моделей у дослідженні використані такі 
статистики [12]: SSE — сума квадратів похибок 

моделі: 

 2

1

( ) ;
N

i i
i

SSE y y


  
  

коефіцієнт детермінації: 

 2 Var( )
;

Var( )

y
R

y



  

скоригований коефіцієнт детермінації R2: 

 2 2
adj

1
1 (1 ) ;

n
R R

n k


  


  

RASE (Root Average Square Error) — корінь квад-

ратний із середньої квадратичної похибки: 

 

 

 

 

 

 

Рис. 1. Графік умовного математичного сподівання та диспер-
сії урожайності озимої пшениці за 2007—2012 рр. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 2. Значення АКФ та ЧАКФ урожайності кукурудзи в Україні з 1991 по 2013 рр. 
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1

1
( ) ;

N

i i
i

RASE y y
N k 

 
  

  

MAX E (Maximum Error) — абсолютна величина 

максимальної похибки: 

 
1,...,

| |.max i i
i N

MAX E y y


  
  

Моделювання залежності урожайності NDVI, 

погодних факторів виконано на матеріалах уро-

жайності озимої пшениці. Побудована модель 

лінійної регресії має такий вигляд: 

 

Productivity 25,352 Intercept

89,646 ndvi _17_18 29,044 ndvi _19_20

74,230 ndvi _23_24 —89,578 ndvi _25_26

52,028 ndvi _27 _28 0,330 temp _17_18

0,711 temp _19_20 — 4,118 temp _21_22.

 

   

  

   

 

  

Регресори типу ndvi_17_18 позначають різ-

ницю між значенням нормалізованого віднос-

ного індексу вегетації (NDVI) на 18 і 17-му тиж- 

нях; відповідно, temp_17_18 позначає різницю 

між температурою навколишнього середовища 

на 18 і 17-му тижнях вегетації. У табл. 2 наве-

дені статистичні характеристики отриманих ре-

зультатів. 

Модель, побудована за методом LARS із 

вибором моделі за значенням ASE на пере-

вірочній вибірці, має такий вигляд: 

 

Productivity 32,616 Intercept

89,325 ndvi _17 _18 28,519 ndvi _19_20

3,361 ndvi _21_22

70,514 ndvi _23_24 89,180 ndvi _25_26

51,874 ndvi _27 _28 11,133

precip_17_18 1,462 19_20

0,572 temp _21_22.

  

   

 

   

  

  



 

 

Регресор precip_17_18 — це різниця між 

кількістю опадів на 18 і 17-му тижнях вегетації. 

У табл. 3 наведено статистичні характеристики 

результатів прогнозування.  

Модель за методом LARS з вибором моделі 

за значенням SBC (23) має такий вигляд: 

 

Productivity 2,641 Intercept

74,067 ndvi _17_18 10,496 ndvi _27 _28

7,323 precip _17_18 0,286 precip _19_20

0,932 temp _21_22.

  

   

   



  

Статистичні характеристики результатів на-

ведені в табл. 4. 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 3. Урожайність кукурудзи в Україні з 1991 по 2013 рр. із трендом другого порядку: 1 — урожайність; 2 — поліноміаль-

на (врожайність) 

Таблиця 1. Статистичні характеристики моделі залеж-

ності урожайності кукурудзи від обсягів внесених доб-

рив за лінійною регресією 

Критерій RASE RASE, % R
2
 

2
adjR  

Значення для 

1-ї групи 

полів 

0,22 2,87 0,89 0,87 

Значення для 

2-ї групи 

полів 

0,05 0,84 0,88 0,86 
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Результат моделювання урожайності озимої 

пшениці за методом PLS (24): 

 

Productivity 22,657 Intercept

89,325 ndvi _17_18 28,519

ndvi _19_20 3,361 ndvi _21_22

70,514 ndvi _23_24 89180 ndvi _25_26

51,874 ndvi _27_28 2,887

precip _17_18 0,568

precip _19_20 1,240 precip _21_22

  

  

  

  

  

  

  

1,340 temp_23_24 0,702 temp_25_26.  

 

 

У табл. 5 наведені статистичні характери-

стики результатів. 

Метод лінійної регресії з відбором значу-

щих змінних за допомогою дерева рішень: 

 
Productivity  41,648 Intercept

94,555 ndvi _17 _18 3,955 temp _21_22.

 

  
  

У табл. 6 наведені статистичні характери-

стики результатів. 

Для методу градієнтного бустингу як значу-

щі були вибрані такі змінні: avg.air.temp_17_18, 

avg.air.temp_21_22, ndvi_17_18, ndvi_19_20, 

ndvi_21_22, ndvi_23_24, ndvi_25_26, ndvi_27_28. 
Регресор вигляду avg.air.temp_17_18 — це 

різниця між середньою тижневою температу-

рою повітря на 18 і 17-му тижнях вегетації. У 

табл. 7 наведені статистичні характеристики ре-
зультатів.  

Для дослідження урожайності озимої пше-

ниці під впливом факторів зовнішнього сере-

довища побудовано дві моделі у формі мережі 

Байєса. Для побудови першої моделі вихідні 

дані були перетворені в дискретну форму за 

методом Optimal Binning (дискретизація прово-

дилась за допомогою аналітичної системи SAS 

Enterprise Miner [8]). 

Для побудови другої мережі Байєса роби-

лись такі перетворення: 

 обчислені перші різниці від показників 
NDVI, температури та кількості опадів; 

 дані перетворені в дискретну форму за 
методом рівних проміжків. 

На основі дискретизованих даних мережа 

Байєса побудована за допомогою програми 

GeNIe з використанням методу Greedy Thick 

Thinning. На рис. 5 зображено мережу Байєса 

для озимої пшениці. Точність класифікації ста-

новить 47,06 %. За побудованою мережею вро-

жайність безпосередньо залежить від показ-
ників NDVI на 17—18-му тижнях; різниці 

NDVI на 25—26 і 23—24-му тижнях; різниці 

NDVI на 27—28 і 25—26-му тижнях; різниці 

кількості опадів на 19—20 і 17—18-му тижнях; 

різниці температури на 21—22 і 19—20-му 

тижнях. 

У табл. 8 подано показники якості для усіх 

побудованих моделей залежності врожайності 

озимої пшениці від NDVI і погодних факторів. 

Таблиця 2. Статистичні характеристики моделювання урожайності озимої пшениці залежно від значень нормалізова-

ного відносного індексу вегетації за методом лінійної регресії 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Показник RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Значення 5,21 977,74 13,64 5,54 459,81 11,73 

Таблиця 3. Статистичні характеристики моделювання урожайності озимої пшениці залежно від факторів зовнішнього 

середовища за методом LARS із вибором моделі за значенням ASE на перевірочній вибірці 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Показник RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Значення 5,21 977,73 13,64 5,57 465,68 11,74 

Таблиця 4. Статистичні характеристики моделювання урожайності озимої пшениці під впливом факторів зовніш-

нього середовища за методом LARS із вибором моделі за значенням SBC 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Показник RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Значення 5,54 1104,23 15,74 6,30 595,91 12,65 
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Як видно з табл. 8, найкращою виявилась 

модель, побудована за методом градієнтного бус-

тингу. Для порівняння якості побудованих ре-

гресійних моделей з мережами Байєса (табл. 9) 
розраховано такі показники: 

 для мереж Байєса розраховано відно-

шення правильно класифікованих значень вро-

жайності (вибиралась та мережа Байєса, у якої 

це показник вищий); 

 для регресійних моделей вхідні дані по-
казника врожайності та показника врожай-

ності, розрахованого за відповідною моделлю, 

перетворено в інтервали 

відповідно до мережі Бай-

єса, з якою виконувалось 

порівняння. 

З отриманих резуль-

татів моделювання залеж-

ності врожайності озимої 

пшениці від NDVI та по-

годних факторів на основі 

регресійних моделей мож-

на зробити висновок, що 

найкращою є модель, отри-

мана за методом градієнт-

ного бустингу. Показники 

якості на навчальній ви-

бірці такі: RASE  3,63; 

SSE  475,25; MAX E  10,58; 
на перевірочній вибірці: 

RASE  4,94; SSE  366,78; 

MAX E  13,04). Інші моде-

лі показали гірші і схожі 

результати: RASE від 5,21 

до 5,54; SSE від 977,73 до 1105,32; MAX E від 

13,64 до 15,74. На перевірочній вибірці отри-

мано такі значення: RASE від 5,54 до 6,42; SSE 

від 459,81 до 595,91; MAX E від 11,73 до 13,16. 

Також побудовані мережі Байєса за вихід-

ними даними, перетвореними в інтервальні 

значення за методом оптимального розбиття на 

групи з використанням алгоритму дерева рі-

шень. Для побудови мереж використано спе-

ціальний компонент Optimal Binning у системі 

SAS Enterprise Miner [8] за вихідними даними, 

Таблиця 5. Статистичні характеристики моделювання залежності урожайності озимої пшениці від факторів нав-

колишнього середовища за методом PLS 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Показник RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Значення 5,21 977,73 13,64 5,57 465,68 11,74 

Таблиця 6. Статистичні характеристики моделювання залежності урожайності озимої пшениці від факторів навко-

лишнього середовища за лінійною регресією з відбором значущих змінних за допомогою дерева рішень 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Показник RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Значення 5,54 1105,32 14,27 6,42 618,85 13,16 

Таблиця 7. Статистичні характеристики моделювання залежності урожайності озимої пшениці від факторів навколиш-

нього середовища за методом градієнтного бустингу 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Показник RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Значення 3,63 475,25 10,58 4,94 366,78 13,04 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 5. Мережа Байєса (для озимої пшениці взяті перші різниці вхідних даних) 
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вихідними даними, переведеними в різницеву 

форму і в інтервали за методом рівних інтер-

валів. Отримані мережі Байєса порівнювались 

за загальною точністю класифікації, показники 

якої становили 55,36 і 70,98 % для кукурудзи та 

78,43 і 47,06 % для пшениці. 

Також виконано порівняння результатів, 

отриманих за регресійними моделями та байє-

сівськими мережами. Кращими результатами 

залежності врожайності для обох досліджу-

ваних культур виявились ті, що отримані за 

методом градієнтного бустингу.  

Висновки 

Застосування сучасних технологій прогнозу-

вання урожайності сільськогосподарських куль-

тур надає змогу вітчизняним аграріям значно 

підвищити їх конкурентоспроможність на сві-

товому ринку сільськогосподарської продукції. 

Це стало можливим не лише за рахунок збіль-

шення посівних площ та підвищення урожай-

ності сільськогосподарських культур, внесення 

значної кількості мінеральних добрив і регуля-

торів росту, а й завдяки раціональному поєд-

нанню використання поживних речовин, під-

бору кращих попередників у сівозмінах, фор-

мування біомаси рослин у певні фази їх розвит-

ку на основі збалансованого використання фак-

торів впливу зовнішнього середовища. 

Як свідчать результати виконаного дослі-

дження, прийнятних результатів прогнозування 

такого нестаціонарного процесу, як урожай-

ність сільськогосподарських культур, можна до-

сягти завдяки застосуванню запропонованої 

методики, в основу якої покладено композицію 

регресійних моделей із деревами рішень та 

байєсівськими мережами.  

Серед регресійних моделей урожайності 

пшениці кращою виявилась модель, отримана 

за методом градієнтного бустингу. Показники 

якості на навчальній вибірці такі: RASE  3,63, 

SSE  475,25, MAX E  10,58; на перевірочній 

вибірці: RASE  4,94, SSE  366,78, MAX E  
 13,04. Серед байєсівських мереж кращими за 

показником точності класифікації виявилися 
такі: для кукурудзи — модель, побудована за 

вихідними даними, переведеними в інтерваль-

ний вимір за методом рівних інтервалів (точ-
ність класифікації — 70,98 %); для озимої пше-

ниці — мережа, побудована за вихідними дани-

ми, переведеними в інтервальний вимір за ме-
тодом Optimal Bining (точність класифікації — 

78,43 %). 

У подальших дослідженнях для прогнозно-

го моделювання доцільно застосовувати ком-

плекс різнотипних моделей, зокрема регресійні 

моделі, мережі Байєса, в т.ч. неперервні, гіб-

ридні та динамічні; доповнити дослідження мо-

делями іншого типу, наприклад методом гру-

пового врахування аргументів, нейронними ме-

режами та іншими методами і моделями ін-

телектуального аналізу даних. 

 

Таблиця 8. Значення показників якості регресійних моделей залежності врожайності озимої пшениці від NDVI і 

погодних факторів 

Вибірка Навчальна Перевірочна 

Модель RASE SSE MAX E RASE SSE MAX E 

Regression 5,21 977,74 13,64 5,54 459,81 11,73 

LARS 5,21 977,73 13,64 5,57 465,68 11,74 

LARS за 

критерієм 

мінімального 

SBC 

5,54 1104,23 15,74 6,3 595,91 12,65 

PLS 5,21 977,73 13,64 5,57 465,68 11,74 

Gradient 

Boosting 
3,63 475,25 10,58 4,94 366,78 13,04 

Таблиця 9. Порівняння якості регресійних моделей і 

мереж Байєса (на прикладі прогнозування урожай-

ності пшениці) 

Модель 
Відсоток класифікації 

на тестовому наборі даних 

Мережа Байєса 78,43 

Gradient Boosting 86,11 

Regression 69,44 

PLS 69,44 

LARS 69,44 
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П.І. Бідюк, О.М. Терентьєв, Т.І. Просянкіна-Жарова, В.В. Ефендієв 

ПРОГНОЗНЕ МОДЕЛЮВАННЯ НЕЛІНІЙНИХ НЕСТАЦІОНАРНИХ ПРОЦЕСІВ У РОСЛИННИЦТВІ З ВИКОРИСТАННЯМ 

ІНСТРУМЕНТІВ SAS ENTERPRISE MINER 

Проблематика. Питання забезпечення зростання виробництва основних сільськогосподарських культур України за умов 
раціонального природокористування потребує застосування сучасних наукових підходів. Складність вирішення цієї проблеми 
полягає у відсутності практичного досвіду застосування сучасних інформаційно-аналітичних систем, у яких були б реалізовані 
одночасно різні методики аналізу та моделювання нелійнійних нестаціонарних процесів у рослинництві. Пропонована методика 
має перевагою використання інструментів SAS Enterprise Miner – програмного забезпечення, у якому реалізовано широкий 
спектр методів, які, як показало виконане дослідження, доцільно застосовувати для прогнозного моделювання основних 
сільськогосподарських культур. 

Мета дослідження. Метою роботи є дослідження застосування інтегрованих методів аналізу за використання 
інструментів SAS Enterprise Miner для прогнозного моделювання нестаціонарних процесів у рослинництві. 

Методика реалізації. Для розв’язання поставлених задач використано методи: системного аналізу, регресійного аналізу, 
градієнтного бустингу, ймовірнісного моделювання, побудови дерев рішень. Запропоновано методику для розробки прогнозів 
урожайності сільськогосподарських культур за умови впливу різних груп факторів, обґрунтовано можливість їх використання у 
системах підтримки прийняття рішень аграрного спрямування. 

Результати дослідження. На основі аналізу праць вітчизняних і закордонних вчених запропоновано удосконалення ме-
тодики розробки прогнозів урожайності основних сільськогосподарських культур із використанням інтегрованих методів аналізу, 
реалізованих у системі SAS Enterprise Miner. Виконано аналіз отриманих результатів. 

Висновки. За допомогою розробленої методики виконано прогнозування урожайності озимої пшениці та кукурудзи для 
зони лісостепу України. Застосовано різні методи побудови моделей для прогнозування цих нестаціонарних процесів, 
обґрунтовано вибір найвірогіднішого з них. Для автоматизації процесу вибору оптимальної моделі для прогнозування 
урожайності досліджуваних культур використано сучасні інформаційні технології, зокрема SAS Enterprise Miner. 

Ключові слова: нестаціонарний процес; регресійна модель; урожайність сільськогосподарських культур; прогнозування; 
система підтримки прийняття рішень; SAS Enterprise Miner. 

П.И. Бидюк, А.Н. Терентьев, Т.И. Просянкина-Жарова, В.В. Ефендиев 

ПРОГНОЗНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ НЕЛИНЕЙНЫХ НЕСТАЦИОНАРНЫХ ПРОЦЕССОВ В РАСТЕНИЕВОДСТВЕ С ИС-

ПОЛЬЗОВАНИЕМ ИНСТРУМЕНТОВ SAS ENTERPRISE MINER 

Проблематика. Вопрос обеспечения роста производства основных сельскохозяйственных культур Украины в условиях 
рационального природопользования требует применения современных научных подходов. Сложность решения данной задачи 
связана с отсутствием практического опыта применения в сельском хозяйстве современных информационно-аналитических 
систем, в которых одновременно использовались бы разные методики анализа и моделирования нелинейных нестационарных 
процессов в растениеводстве. Предлагаемая методика обладает преимуществом использования инструментов SAS Enterprise 
Miner – программного обеспечения, в котором реализован широкий спектр методов, которые, как показало выполненное иссле-
дование, целесообразно применять для прогнозного моделирования основных сельскохозяйственных культур. 

Цель исследования. Целью работы является исследование применения интегрированных методов анализа с использо-
ванием инструментов SAS Enterprise Miner для прогнозного моделирования нестационарных процессов в растениеводстве. 
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Методика реализации. Для решения поставленных задач использованы методы: системного анализа, регрессионного 
анализа, градиентного бустинга, вероятностного моделирования, деревьев решений. Предложена методика для прогнозирова-
ния урожайности сельскохозяйственных культур в зависимости от влияния разных групп факторов, обоснована возможность ее 
применения в системах поддержки принятия решения, используемых в аграрном секторе. 

Результаты исследования. В результате анализа работ отечественных и зарубежных авторов предложено усовершен-
ствование методики прогнозирования урожайности основных сельскохозяйственных культур с использованием интегрирован-
ных методов анализа, реализованных в системе SAS Enterprise Miner. Проанализированы полученные результаты. 

Выводы. С помощью разработанной методики выполнено прогнозирование урожайности озимой пшеницы и кукурузы 
для зоны лесостепи Украины. Применены различные методы построения моделей для прогнозирования этих нестационарных 
процессов, обоснован выбор наиболее вероятного из них. Для автоматизации процесса выбора оптимальной модели для про-
гнозирования урожайности исследуемых культур использованы современные информационные технологии, в частности SAS 
Enterprise Miner. 

Ключевые слова: нестационарный процесс; регрессионная модель; урожайность сельскохозяйственных культур; про-
гнозирование; система поддержки принятия решений; SAS Enterprise Miner. 
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