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В УСЛОВИЯХ ЦИФРОВОГО ПРОИЗВОДСТВА 
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Российская Федерация 

Цифровое производство предполагает сокращение времени между наступлением на 
предприятии некоторого события и ответной реакцией на него за счет того, что сбор ин-
формации, ее анализ и выработка корректирующих мер производятся автоматически, без 
участия человека. Когда же решение принимается персоналом, необходимо сохранять ту 
же скорость и оперативность анализа и определения ответной реакции, в противном слу-
чае снижается гибкость всей производственной системы. Выходом является применение 
систем поддержки принятия решений, которые на основе актуальной информации про-
водят модельные расчеты и дают обоснованные рекомендации, ускоряя процесс принятия 
решения и повышая его качество. Хорошо развитая информационная инфраструктура 
цифрового производства позволяет создавать соответствующие системы поддержки при-
нятия решений как надстройки над уже имеющимися базами данных, т. е. в СППР требу-
ется реализовать извлечение данных, их обработку на основе выбранных процедур и вы-
вод результатов в формате, удобном для пользователя. Таким образом снижаются затраты 
на разработку и внедрение системы. В расчетах могут быть использованы данные, харак-
теризующие различные бизнес-процессы предприятия, т. е. полученное решение будет 
комплексным. Если расчеты, которые проводит СППР, основаны на математических мо-
делях, то, как правило, для правильной интерпретации получаемых результатов от поль-
зователя требуются знания в соответствующей области математики, что отрицательно 
сказывается на практическом применении такой системы. В то же время математические 
модели позволяют существенно улучшить качество принимаемых решений, поэтому при 
разработке СППР необходимо решить данную проблему. Нами разработан макет СППР, 
который на основе корреляционно-регрессионного анализа выявляет скрытые взаимо-
связи между различными показателями деятельности предприятия и с их помощью строит 
прогнозы. Новизна заключается в предложении набора правил, переводящих результаты 
модельных расчетов в понятные для пользователей, не знакомых с соответствующей ма-
тематической теорией, рекомендаций. Это расширяет границы применения корреляци-
онно-регрессионных моделей при принятии практических решений на различных уров-
нях работы предприятия. 
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Digital production allows to reduce the time between an event occurring at an enterprise and 
the response to it because data collection and analysis with subsequent corrective measures are 
carried out automatically, without human intervention. The same speed and efficiency of analysis 
and formulating the response should be maintained for decisions made by personnel, otherwise 
the flexibility of the entire production system decreases. A solution is using decision 
support systems, which carry out model calculations and give reasonable recommendations based 
on relevant information, accelerating the decision-making process and improving its quality. 
A well-developed information infrastructure for digital production allows to construct decision 
support systems complementing the existing databases, i.e. DSSs are intended for extracting the 
data, processing them by the selected procedures and presenting the results in a user-friendly 
format. This reduces the costs for developing and implementing the system. Calculations can use 
the data characterizing various business processes of the enterprise, i.e., providing 
a comprehensive resulting solution. If the calculations performed by DSS are based on 
mathematical models, the user has to be competent in mathematics to correctly interpret 
the results obtained; this negatively affects the practical applications of such a system. At the same 
time, mathematical models can significantly improve the quality of decisions, so this problem 
should be solved when developing a DSS. We have developed a novel DSS model that detects 
hidden relationships between different indicators of the enterprise’s activity based on correlation 
and regression analysis, and, with their help, makes forecasts. The algorithm formulates a set 
of rules that translate the results of model calculations into recommendations that are 
understandable to users who are not familiar with the underlying mathematical theory. This 
expands the scope of practical applications of correlation and regression models for making 
practical decisions at different levels of the enterprise. 
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Введение. В современных условиях форми-
рования цифровой экономики промышленные 
предприятия не могут не использовать те воз-
можности и преимущества, которые дает сово-
купность технических и информационных фак-
торов, называемых «Индустрией 4.0». Это поня-
тие представляет собой чрезвычайно широкую 
область, затрагивающую производственные 
процессы, управление качеством, взаимоотно-
шения с потребителями и пр. За последние годы 

появилось множество исследований, посвя-
щенных различным аспектам Индустрии 4.0 и 
цифровизации промышленности, большая их 
часть касается технических вопросов. Однако 
необходимо не только внедрять новые техноло-
гии, но и перестраивать принципы организации 
работы персонала и управления на всех уров-
нях. Отмечается, что скорость происходящих в 
настоящее время технологических изменений 
создала значительный разрыв между текущими 
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возможностями сотрудников и быстро развива-
ющимися требованиями к ним [1]. С этой точки 
зрения обсуждаются вопросы изменения орга-
низационной культуры [2, 3] и требований 
к образованию и квалификации сотрудников 
[4], необходимости появления новых профес-
сий [5] и адаптации к условиям цифрового про-
изводства уже существующих [6]. Поэтому раз-
работка методов и инструментов, помогающих 
сотрудникам эффективно функционировать 
в новых условиях, имеет важное теоретическое 
и практическое значение, а с этой точки зрения 
в научной литературе имеется определенный 
пробел [7]. 

Одним из главных экономических потенци-
алов Индустрии 4.0 является способность уско-
рить корпоративные процессы принятия реше-
ний и адаптации. Цифровое производство под-
разумевает, что в режиме реального времени 
собираются и обрабатываются гигантские мас-
сивы информации о деятельности предприятия, 
формируя тем самым его цифровую модель. 
При наступлении того или иного события прак-
тически сразу запускается процесс анализа 
его возможных последствий и разработки необ-
ходимых корректирующих мер, что резко со-
кращает время адаптации. Процессы анализа 
и разработки решений на его основе могут соче-
тать в себе как применение методов Data Mining 
для анализа больших объемов данных, постав-
ляемых киберфизическими системами, так 
и различных формальных процедур принятия 
решений там, где решение принимается че-
ловеком. Нужно учитывать не только опыт са-
мого сотрудника, но и те данные, которые, 
в силу вертикальной интеграции всех процессов 
внутри самого предприятия, доступны ему для 
анализа. 

Вследствие вышесказанного, важное практи-
ческое значение приобретают системы, способ-
ные обеспечить поддержку принятия решений 
(СППР) [8]. Такая система на основе некоторой 
формальной процедуры проводит расчеты по 
исходным данным и выдает рекомендации. Су-
ществуют многочисленные примеры успешного 
использования СППР при решении самых раз-

ных задач промышленного предприятия, в том 
числе обеспечения информационной безопасно-
сти АСУ ТП [9], оценки производительности 
[10], управления рисками [11], автоматизации 
производственных процессов [12]. 

Одним из достоинств СППР является то, что 
система может проводить расчеты на основе 
сложных, комплексных математических моделей 
предприятия. Рассмотрение ключевых парамет-
ров и показателей деятельности на разных уров-
нях управления, определение оптимального их 
сочетания на основе точных математических рас-
четов позволяет на порядок повысить качество 
принимаемых решений. Примерами таких моде-
лей являются оптимизационные задачи и опти-
мальное управление [13], нейронные сети [14], 
имитационное моделирование [15]. 

Сложность при практическом внедрении 
СППР такого рода заключается в том, что 
от пользователя системы требуется наличие со-
ответствующих математических компетенций 
для правильной интерпретации получаемых  
результатов. Поэтому при разработке сис-
темы на основе математической модели требу-
ется решить проблему адаптации модельных 
расчетов под уровень пользователя, не требую-
щей от него фундаментальных математических 
знаний. 

Целью исследования является разработка 
СППР для промышленного предприятия, осно-
ванной на статистических методах. Такие методы 
могут применяться при принятии решений в 
промышленности, соответствующие примеры 
приводятся в [16–18]. Правила, по которым си-
стема находит решения, основаны на корреля-
ционно-регрессионном анализе. Такой выбор 
обусловлен следующими соображениями. Во-
первых, чтобы решения, выдаваемые СППР, бы-
ли обоснованы, необходимо обеспечить адекват-
ность и достоверность построенной модели. Для 
корреляционно-регрессионных моделей соот-
ветствующие техники проверки существуют и 
могут быть формализованы. Во-вторых, в слож-
ных системах причина и результат часто разделе-
ны во времени и пространстве, и именно стати-
стические взаимосвязи, исследующие данные за 
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предыдущие периоды работы предприятия, мо-
гут помочь в обнаружении скрытых узких мест и 
проблем. 

Новизна предлагаемой СППР заключается в 
том, что разработаны правила перевода получае-
мых математических результатов в конкретные 
решения, которые пользователь сможет понять, 
даже не будучи специалистом в области стати-
стики и математики, что существенно расширяет 
возможности практического применения такой 
системы.  

Методика и результаты исследования. Опи-
шем, каким образом корреляционно-регрес-
сионные модели следует использовать в СППР. 
Пользователь, планируя те или иные управлен-
ческие воздействия, выбирает для анализа 
группу факторов, характеризующих разные  
аспекты деятельности предприятия. Систе-
ма проверяет по имеющимся в базе данных 
наблюдениям, подтверждается ли предположе-
ние о наличии статистических связей в этой 
группе. Если связь обнаружена, то с помощью 
дополнительных тестов и статистик нужно при-
нять решение о том, достаточно ли качествен-
ная для дальнейшего анализа получилась мо-
дель. Если уровень качества подтверждается, то 
на основе этой модели можно строит прогнозы 
и проигрывать различные сценарии развития 
событий. 

Корректная интерпретация результатов ста-
тистических тестов, проверяющих достовер-
ность построенной модели, требует знания 
большого количества взаимосвязанных понятий 
из математической статистики, теории вероят-
ностей и эконометрики. Поэтому, даже опира-
ясь на отдельные объяснения содержательного 
смысла числовых тестов, пользователь, не обла-
дающий достаточным знаниями в этой области, 
будет испытывать сложности в понимании ре-
зультатов, что может привести к ошибочным 
решениям. Система должна максимально сни-
зить риск принятия недостоверной модели за 
достоверную, поэтому предлагается принимать 
решение о достоверности модели без участия 
человека. Если модель признана достоверной, 

то пользователю предлагается продолжить ана-
лиз. Если же СППР посчитала модель недосто-
верной, то дальнейшие попытки анализа этой 
модели блокируются. Естественно, к правилам 
принятия/непринятия достоверности модели 
следует подойти очень внимательно, здесь нель-
зя дать однозначные универсальные рекомен-
дации для всех классов эконометрических мо-
делей, каждый класс должен рассматриваться 
отдельно. 

Далее переходим к проблеме перевода  
полученных результатов в конкретные реко-
мендации для пользователя. Регрессионная  
модель позволяет строить точечные и интер-
вальные прогнозы. Их можно содержательно 
интерпретировать в терминах рисков и возмож-
ных последствий. Пользователь таки образом 
получает возможность проиграть сценарии по 
принципу «что будет, если …», задавая интере-
сующие его изменения одних факторов и полу-
чая предположение, как это отразится на других 
факторах. 

Опишем, каким образом переводятся резуль-
таты расчетов для модели парной линейной ре-
грессии. Пусть имеется пара факторов, относи-
тельно которых пользователь предположил 
наличие между ними взаимосвязи, и собрано до-
статочное для построения статистически значи-
мой модели количество наблюдений за этими 
факторами. В интерфейсе СППР выбирается 
действие «проверить наличие связи», после чего 
система проводит модельные расчеты. Результа-
ты регрессионного анализа оцениваются  
на основе нескольких числовых тестов, и эту ин-
формацию нужно представить в формате: «связь 
не обнаружена» и «связь обнаружена». Для этого 
используется правило, сочетающее проверку  
нескольких статистических критериев. Для пар-
ной линейной регрессии мы используем следу-
ющие тесты: 
 – коэффициент детерминации превышает по-
роговое значение 0.7; 
 – уравнение в целом значимо по F-статистике 
на уровне значимости 5 %; 
 – значим коэффициент при переменной х на 
уровне значимости 5 %. 
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Если все эти три условия выполнены, то си-
стема выдает ответ «связь обнаружена», если хотя 
бы одно из условий не выполнено, то выдается 
ответ «связь не обнаружена». Таким образом, 
отсекаются заведомо слабые уравнения и урав-
нения, которые могут вызвать сомнения и по-
требовать проверки дополнительных критериев. 
Это позволяет пользователю-«управленцу» ис-
пользовать для прогнозирования и принятия ре-
шений только те уравнения, в качестве которых 
можно не сомневаться. Для пользователя же 
«аналитика» выводятся подробные результаты 
построения модели. 

Далее, когда связь обнаружена, осуществля-
ется построение точечных и интервальных про-
гнозов, и их содержательная интерпретация 
в терминах рисков и возможных последствий. 
Анализируемые факторы делятся на две группы 
в зависимости от того, какое направление  
динамики их развития благоприятно сказы-
вается на работе предприятия. В первую  
группу включаются факторы, относительно  
которых необходимо стремиться к росту, т. е. 
чем больше значение данного фактора в рас-
сматриваемый период, тем лучше. Примерами 
таких факторов являются прибыль, выручка, 
объем производства и т. д. Во вторую группу 
включаются факторы, которые следует по воз-
можности минимизировать. Примерами явля-
ются затраты, себестоимость и пр. Назовем 
первую группу «Факторы, требующие максими-
зации», а вторую – «факторы, требующие ми-
нимизации».  

Далее для каждого фактора, основываясь на 
имеющихся наблюдениях и экспертных оценках, 
выделяются три интервала значений (рисунок):  

а) желаемый – значение фактора в норме, 
требуется контроль, но не требуется корректи-
рующее вмешательство; 

б) позитивный – значения фактора превос-
ходят норму в лучшую сторону, не требуется 
корректирующего вмешательства, так как есть 
определенный «запас прочности», даже если ди-
намика развития ухудшится; 

в) негативный – значения фактора отклоня-
ются от нормы в худшую сторону, требуется се-
рьезное корректирующее вмешательство. 

Значения, разделяющие интервалы, называ-
ются граничными. Их система предлагает поль-
зователю выбрать самостоятельно или же оце-
нить статистически на основе таких величин, как 
среднее значение, медианное значение и т. д. 

Построены два сценария работы СППР с 
моделью парной линейной регрессии. В первом 
сценарии пользователь получает прогноз, как 
отразится планируемое изменение значения xT 
на значении взаимосвязанного с фактором x 
фактора y. Система по найденной взаимосвязи 
строит точечный y* = a + bxT и интервальный 
прогнозы и проверяет, в какой интервал значе-
ний эти прогнозы попадают. Если стандартная 
ошибка прогноза будет слишком велика, то 
прогнозный интервал охватывает все три интер-
вала значений, в этом случае делается вывод о 
том, что недостаточно данных, чтобы давать 
конкретные рекомендации. 

 

 

 
Интервалы для двух групп факторов 

Intervals for two groups of factors 
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В остальных случаях в зависимости от типа y, 
интервала, в который попало его прогнозное 
значение и типа связи (прямая/обратная) выда-
ются рекомендации согласно табл. 1. 

 

Т а б л и ц а  1  

Рекомендация в зависимости от параметров модели. 

Сценарий 1 

Recommendation depending on model parameters.  

Schema 1  

Интервал y* xT увеличивается xT уменьшается

y в группе «Факторы, требующие максимизации» 

Связь между y и x прямая 

Желаемый Норма Риск

Негативный Улучшение Ухудшение

Позитивный  Норма Норма

Связь между y и x обратная 

Желаемый Риск Норма

Негативный  Ухудшение Улучшение

Позитивный Норма Норма

y в группе «Факторы, требующие минимизации» 

Связь между y и x прямая 

Желаемый Риск Норма

Негативный Ухудшение Улучшение

Позитивный  Норма Норма

Связь между y и x обратная 

Желаемый Норма Риск

Негативный  Улучшение Ухудшение

Позитивный Норма Норма
 
Рекомендация «Риск» означает, что при за-

планированном изменении xT интервальный 

прогноз может переместиться из текущего ин-
тервала y* в соседний в нежелательном направ-
лении. Рекомендация «Норма» означает, что при 
запланированном изменении xT интервальный 
прогноз с выбранной доверительной вероятно-
стью останется в текущем интервале y*, но может 
переместиться из желаемого в позитивный и 
наоборот. Рекомендация «Ухудшение» означает, 
что при запланированном изменении xT интер-
вальный прогноз y останется в текущей негатив-
ной зоне, т. е. запланированное мероприятие не 

окажет положительного воздействия на этот 
фактор. Рекомендация «Улучшение» означает, 
что запланированное изменение x положительно 
скажется на прогнозном значении y, т. е. из нега-
тивного интервала  может переместиться в же-
лаемый. 

Второй сценарий работы основан на 
идее, применяемой в методологии «6 сигм» в 
рамках DMAIC-проекта [19]. Согласно этому 
управленческому подходу, для решения некото-
рой проблемы в процессе надо найти ее причи-
ну и устранить. На первых стадиях DMAIC-
проекта выявляется, в чем суть проблемы,  
вызывающей «узкое место» в рассматриваемом 
процессе. Важно, что выбирается измеряемый 
показатель, отражающий эту проблему. Далее 
с помощью статистического анализа ищут-
ся связи с другими показателями. Если такие 
связи обнаружены, то проблема может заклю-
чаться в неудовлетворительном состоянии  
других показателей. Выяснив возможные при-
чины, пользователь получает возможность 
найти меры по устранению проблемы и прокон-
тролировать, помогли ли предлагаемые меро-
приятия. 

В данном сценарии работы оценивается, 
сможет ли корректировка значения одного фак-
тора улучшить значение другого фактора. Поль-
зователь выбирает фактор y, текущее значение 
которого находится в негативной зоне, т. е. 
имеется проблема, которую нужно устранить. 
Далее он ищет другие показатели, которые, по 
его мнению, могут влиять на исходный показа-
тель. Система проверяет наличие статистиче-
ских связей между этими показателями. Когда 
для проблемного показателя y и другого показа-
теля x обнаружена статистическая связь, поль-
зователь фиксирует текущее значение x и про-
веряет, в какую зону оно попадает. Если это 
значение в негативной зоне, то оба изучаемых 
показателя подлежат улучшению. Если это зна-
чение в желаемой или позитивной зоне, то при-
нимаемое решение зависит от групп, к которым 
относятся y и x и типа связи между ними. Воз-
можные комбинации представлены в следую-
щей табл. 2. 
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Т а б л и ц а  2  
Рекомендация в зависимости от параметров модели. Сценарий 2 

Recommendation depending on model parameters. Schema 2  

Группа y Группа x Связь Увеличить x Уменьшить x

Максимизация Максимизация Прямая Следует выполнить Не следует выполнять

Максимизация Максимизация Обратная Не следует выполнять Следует выполнить 
в ограниченных пределах

Максимизация Минимизация Прямая Следует выполнить 
в ограниченных пределах 

Не следует выполнять

Максимизация Минимизация Обратная Не следует выполнять Следует выполнить

Минимизация Максимизация Прямая Не следует выполнять Следует выполнить 
в ограниченных пределах

Минимизация Максимизация Обратная Следует выполнить Не следует выполнять

Минимизация Минимизация Прямая Не следует выполнять Следует выполнить

Минимизация Минимизация Обратная Следует выполнить 
в ограниченных пределах 

Не следует выполнять

 
Рекомендация «Не следует выполнять» озна-

чает, что для данной комбинации прогноз указы-
вает на то, что целевое действие приведет к ухуд-
шению ситуации по двум рассматриваемым фак-
торам. Рекомендация «Следует выполнить» озна-
чает, что для данной комбинации прогнозируется 
улучшение по одному из факторов и без ухудше-
ния по другому фактору. Рекомендация «Следует 
выполнить в ограниченных пределах» означает, 
что для данной комбинации запланированное 
воздействие приведет к улучшению значения y, но 
может ухудшить ситуацию с x таким образом, что 
x перейдет из позитивной зоны в желаемую или из 
желаемой в негативную, т. е. следует установить 
допустимые границы изменений для x. 

Приведем пример анализа по предлагаемой 
нами схеме на модельных данных*. Имеется 25 
наблюдений, за независимый фактор х примем 
затраты капитала, а за зависимый фактор y при-
мем выпуск. Капитал здесь относится к группе 
«Факторы, требующие минимизации», а выпуск 
– к группе «Факторы, требующие максимиза-
ции». Коэффициент корреляции между этими 
величинами составляет 0.954, т. е. есть основание 
                                                      

* Library Ecdat, dataset TranspEq. URL: https://www. 
rdocumentation.org/packages/Ecdat/versions/0.3-1/topics 
/TranspEq (дата обращения 01.04.2019). 

считать, что модель парной линейной регрессии 
окажется надлежащего качества. Расчет в среде 
RStudio показывает, что регрессионное уравне-
ние значимо на 5 %-м уровне, коэффициент де-
терминации составляет 0.9097, оба коэффициен-
та уравнения значимы на 5 %-м уровне. Связь 
между факторами прямая, т. е. увеличение затрат 
капитала влечет за собой увеличение выпуска. 

Выберем граничные значения интервалов, 
опираясь на статистические характеристики ис-
ходных наблюдений. Наблюдаемые значения ка-
питала находятся в интервале от 1.543 до 435.105, а 
для выпуска в интервале от 22.7 до 4079.554. 

Для капитала граничное значение между по-
зитивным и желаемым интервалом возьмем рав-
ным среднему значению, составляющему 53.063, а 
между желаемым и негативным – сумму среднего 
и стандартного отклонения, что составляет 
146.0815.  

Для выпуска граничное значение между 
негативным и желаемым интервалом примем 
равным медиане 494.5150, а между желаемым и 
позитивным – среднее 711.5600. 

Сценарий 1. Пусть при выбранном значении 
капитала нужно спрогнозировать, как это отра-
зиться на выпуске. Построенные точечные и ин-
тервальные с надежностью 95 % прогнозы приве-
дены в табл. 3.  
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Т а б л и ц а  3  

Прогноз выпуска в зависимости от капитала 

Forecast of production based on capital 

Капитал y* p0,95 sy y* y* + p0,95 sy 

60 154.7351 (–) 780.2791 (+) 1405.823 (+)

70 253.4523 (–) 879.3418 (+) 1505.231 (+)

80 351.8804 (–) 978.4046 (+) 1604.929 (+)

90 450.0205 (–) 1077.4674 (+) 1704.914 (+)

100 547.8737 1176.5302 (+) 1805.187 (+)

110 645.4417 1275.5929 (+) 1905.744 (+)

120 742.7264 (+) 1374.6557 (+) 2006.585 (+)

130 839.7304 (+) 1473.7185 (+) 2107.707 (+)

140 936.4563 (+) 1572.7813 (+) 2209.106 (+)

П р и м е ч а н и е . (+) – значение в позитивном интер-
вале; (–) – значение в негативном интервале 

 
Сопоставляя данные в таблице с выбранными 

граничными значениями, делаем вывод о том, что 
точечные прогнозные значения выпуска попадают 
в позитивный интервал. При значении капитала от 
60 до 90 интервальный прогноз захватывает все три 
зоны, при значении капитала от 100 до 110 левая 
граница интервального прогноза попадает в жела-
емую зону, а правая в позитивную. При значении 
капитала от 120 до 140 обе границы интервального 
прогноза попадают в позитивную зону.  

Таким образом, вывод «недостаточно данных 
в модели» должен быть выдан при значении ка-
питала от 60 до 90, а при значении капитала от 90 
до 140 следует выдать рекомендацию «норма», 
если планируется увеличить по сравнению с рас-
сматриваемым значением капитала и «есть 
риск», если планируется его уменьшение. 

Сценарий 2. Пусть выпуск находится в нега-
тивной зоне, и пользователь проверяет, поможет 
ли корректировка значения капитала, равного 
100, решить эту проблему. Так как связь между 
факторами прямая, в соответствии с таблицей 
«Рекомендация в зависимости от параметров мо-
дели. Сценарий 2» рекомендация «Следует вы-
полнить в ограниченных пределах» выдается, если 
оценивается возможность увеличить выбранное 
значение капитала. Если же оценивается возмож-

ность уменьшения его значения, это соответству-
ет рекомендации «не следует выполнять».  

Таким образом, если собрано достаточное 
для построения статистически достоверной мо-
дели регрессии количество наблюдений, приня-
тие решений на основе этой модели может быть 
осуществлено, даже если пользователь не обла-
дает знаниями в области корреляционно-
регрессионного анализа. 

Выводы. В настоящее время описанная си-
стема находится на стадии макетирования. Для 
реализации расчетного блока использован язык 
R, поскольку он является программным продук-
том с открытым кодом, распространяемым бес-
платно, содержит большое количество готовых 
библиотек со статистическими процедурами, а 
также легко интегрируется с большинством со-
временных СУБД. 

Полученные результаты демонстрируют 
практическую применимость системы и как са-
мостоятельного инструмента, и как части ком-
плексного инструментария оценки деятельности 
предприятия [20]. Применение такой СППР даст 
следующие преимущества. 

Анализ без проведения дополнительных исследо-

ваний. Современное промышленное предприятие 
все больше автоматизируется, и в базах данных его 
информационных систем накапливается большой 
объем информации. Используя эту информацию за 
прошедшие периоды, можно найти интересующие 
пользователя закономерности без дополнительных 
затрат на сбор данных и какие-либо иные аналити-
ческие и экспериментальные мероприятия. 

Уменьшение неопределенности. Как и любая 
формальная процедура принятия решений, кор-
реляционно-регрессионная модель не дает га-
рантии того, что это решение будет верным. Ста-
тистические гипотезы проверяются при выбран-
ном уровне значимости, меньшем, чем 1. Если 
доверительная вероятность прогноза составляет 
девяносто пять процентов, возможно, что в дан-
ной ситуации реализуется вариант, соответству-
ющий пяти процентам, когда прогноз не сбыва-
ется. Но даже если нам неизвестно точное значе-
ние, из этого не следует, что мы не обладаем ни-
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какой информацией об изучаемом объекте. Мы 
имеем возможность моделировать неопределен-
ность через интервалы значений с приемлемым 
уровнем риска, тем самым получая необходимую 
для принятия решения информацию.  

Поиск взаимосвязей между процессами пред-

приятия. Факторы, отобранные для анализа, мо-
гут характеризовать процессы разных уровней и 
категорий. Проверяя предположение о наличии 
той или иной закономерности, можно выявить 
скрытые связи между отдельными процессами 
или же, напротив, не найти эту связь там, где, по 
предположению пользователя, она должна быть.  

Вместе с тем, необходимо отметить, что 
СППР не предназначена для того, чтобы полно-
стью снять ответственность за принимаемые ре-
шения с персонала предприятия. Предполагает-
ся, что пользователь СППР является экспертом в 
своей предметной области, и учитывает не толь-
ко рекомендации системы, но и собственные не 
поддающиеся формализации знания. 

Дальнейшие разработки планируется вести 
в следующих направлениях. Во-первых, будут 
рассмотрены другие классы моделей (нелиней-
ная регрессия, ARMA и т. д.) с целью разрабо-
тать для них правила интерпретации получае-
мых результатов. Во-вторых, выбор правил при-
знания модели достоверной или недостоверной 
планируется реализовать как решение задачи 
классификации с построением соответствующе-
го дерева решений. В этом случае статистиче-
ские тесты, по которым оценивается качество 
модели, будут отбираться не эмпирически, а на 
основе обучающей выборки, т. е. основываясь 
на данных о том, была ли рекомендация, сде-
ланная по модели, полезна.  

Гос. задание Министерства образования и науки 
РФ № 2.1816.2017/ПЧ «Исследование и разработка 
интегрированной автоматизированной системы 
управления производственно-технологическим пла-
нированием авиастроительного предприятия на базе 
цифровых технологий. 
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