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А.И. Гусева, Р.М. Романов 

МЕТОД ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ, ОСНОВАННЫЙ  

НА КОГНИТИВНОМ НЕЧЕТКОМ МОДЕЛИРОВАНИИ И РЕГРЕССИОННОМ 

АНАЛИЗЕ 

Актуальность исследования определяется низкой эффективностью традиционных методов 
прогнозирования временных рядов в условиях высокой неопределённости и ограниченного объёма 
данных, характерных для слабо формализованных систем. Цель работы заключается в разработ-
ке и обосновании метода прогнозирования временных рядов на основе гибридного подхода, объеди-
няющего когнитивное нечеткое моделирование, регрессионный анализ и метод аналитических 
сетей. В рамках исследования проведён системный обзор и сравнительный анализ существующих 
методов прогнозирования, включая подходы на основе нечеткой логики, нейросетевого и когни-
тивного моделирования, ансамблевых и гибридных методов, и выявлены их ограничения при рабо-
те с малыми выборками, нелинейными зависимостями и неопределённостью. Разработанный ме-
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тод включает: построение нечетких когнитивных карт, дефаззификацию лингвистических оце-
нок, кластеризацию факторов, применение метода аналитических сетей для определения приори-
тетов и формирование взвешенной регрессионной модели. Модель проходит статистическую 

валидацию по метрикам    ,     ,      и   , а также проверку предпосылок регрессионного 
анализа, включая тесты на мультиколлинеарность и автокорреляцию. Применение метода обес-

печило снижение      с 0,38 до 0,22,     с 0,30 до 0,18 и      с 11,65 % до 7,12 %, что под-
тверждает повышение точности и устойчивости прогнозов при ограниченном объёме данных по 
сравнению с классической многофакторной регрессией. Новизна разработанного метода заключа-
ется в интеграции когнитивного моделирования, регрессионного анализа и метода аналитических 
сетей, при которой преимущества каждого компонента компенсируют их индивидуальные огра-
ничения, обеспечивая более точное и устойчивое прогнозирование в условиях неопределённости 
исследуемой системы. Практическая значимость работы состоит в возможности применения 
предложенного метода для поддержки принятия решений и повышения обоснованности прогнозов 
в различных предметных областях и ситуациях, где имеется ограниченный объёма наблюдений, а 
существенную роль играют экспертные оценки, а также сложная структура причинно-
следственных связей между показателями во времени. 

Прогнозирование временных рядов; когнитивное моделирование; нечеткие когнитивные 
карты; регрессионный анализ; гибридный подход; экспертные оценки; аналитические сети; 
управление в условиях неопределённости; газовый бизнес. 

A.I. Guseva, R.M. Romanov 

A TIME SERIES FORECASTING METHOD BASED ON COGNITIVE FUZZY 

MODELING AND REGRESSION ANALYSIS 

The relevance of the study stems from the low effectiveness of traditional time series forecasting 
methods under conditions of high uncertainty and limited data, which are typical of weakly formalized 
systems. The aim of the work is to develop and substantiate a time series forecasting method based on a 
hybrid approach that integrates cognitive fuzzy modelling, regression analysis, and the analytic network 
process. Within the study, a systematic review and comparative analysis of existing forecasting methods 
was carried out, including approaches based on fuzzy logic, neural network and cognitive modelling, as 
well as ensemble and hybrid methods, and their limitations were identified when dealing with small sam-
ples, nonlinear dependencies, and uncertainty. The proposed method includes: the construction of fuzzy 
cognitive maps, defuzzification of linguistic assessments, clustering of factors, application of the analytic 
network process to determine priorities, and the formation of a weighted regression model. The model 
undergoes statistical validation using the    ,     ,     , and    metrics, as well as diagnostic 
checks of the assumptions underlying regression analysis, including tests for multicollinearity and auto-
correlation. Application of the method reduced      from 0.38 to 0.22,     from 0.30 to 0.18, and 

     from 11.65 % to 7.12 %, thereby confirming an improvement in the accuracy and robustness of 
forecasts under limited data compared with classical multiple regression. The novelty of the proposed 
method lies in the integration of cognitive modelling, regression analysis, and the analytic network pro-
cess, whereby the strengths of each component compensate for their individual limitations, providing more 
accurate and robust forecasting under the uncertainty inherent in the system under study. The practical 
significance of the work consists in the possibility of applying the proposed method to support decision-
making and to enhance the validity of forecasts in various subject domains and situations characterized by 
a limited number of observations, a substantial role of expert judgments, and a complex structure of caus-
al relationships between indicators over time. 

Time series forecasting; cognitive modeling; fuzzy cognitive maps; regression analysis; hybrid ap-
proach; expert assessments; analytic network process; decision-making under uncertainty; gas industry. 

Введение. Прогнозирование в различных областях осуществляется на протяжении 
десятилетий как в науке, так и в промышленности: при исследовании временных рядов, 
научно-технологического прогресса, социально-экономического состояния общества, в 
медицине и здравоохранении, сельском хозяйстве и логистике, управлении и маркетинге 
и т.д. Сама задача прогнозирования временных рядов является классической задачей ма-
шинного обучения и относится к типу «обучение с учителем» [1]. 

Накопление огромных объёмов данных расширяет возможности моделей машинно-
го обучения, однако степень нелинейности, зашумленности и неопределённости данных 
растёт, а кризисные явления и политико-экономическая нестабильность в мировом мас-
штабе существенно затрудняют прогнозирование на основе только исторических вре-
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менных рядов [2]. Важно отметить, что статистические и регрессионные модели могут 
некорректно определять значимость факторов, что приводит к существенным искажени-
ям в прогнозах. Особенно ярко данная проблема проявляется при анализе малых выборок 
с резкими изменениями в данных, когда модель может ошибочно идентифицировать 
причинно-следственные связи. Это подтверждается исследованиями в области экономет-
рического моделирования, где показано, что в условиях нестабильности и резких изме-
нений в данных классические регрессионные модели часто присваивают высокую значи-
мость несущественным факторам, что ведёт к снижению точности прогнозов [3]. В таких 
ситуациях на первый план выходят методы, основанные на экспертных оценках, а также 
модели, способные эффективно работать на малых выборках. Более того, даже при нали-
чии достаточного объема данных, учет экспертного мнения остается критически важным 
для корректной интерпретации результатов и валидации прогнозных моделей в сложных 
и нестабильных системах. Одним из перспективных инструментов являются нечеткие 
когнитивные карты (НКК): они описывают проблемную область в виде сети факторов со 
связями «причина–следствие» и позволяют на основе экспертных высказываний (напри-
мер, «усиление фактора A сильно увеличивает B») моделировать развитие ситуации и 
прогнозировать изменение системы по выбранным входным воздействиям [4]. Преиму-
щество НКК состоит в возможности включения новых факторов, по которым отсутствует 
достаточный объём наблюдений, но которые оказывают косвенное или прямое воздейст-
вие на уже существующие элементы модели. Такое причинно-следственное влияние спо-
собно не только скорректировать, но и существенно трансформировать существующие 
прогнозные модели, изменяя структуру их взаимосвязей и результаты расчётов. В финан-
сово-экономическом контексте это способствует более полному учёту последствий ва-
лютных колебаний и рыночной турбулентности, повышая уровень системности органи-
зации и качество оценок возможных состояний. 

Учитывая вышеизложенные сложности прогнозирования, особую актуальность 
приобретает разработка комбинированных подходов к прогнозированию финансово-
экономических показателей. 

В качестве практической области применения комбинированных подходов в данной 
статье рассматривается топливно-энергетический комплекс РФ (ТЭК). Топливно-
энергетический комплекс, как объект исследования и управления, представляет собой 
сложную систему, характеризующуюся высокой динамичностью и многоаспектностью 
протекающих в ней процессов. Его состояние определяется не только экономическими, 
но и геополитическими, технологическими и социальными факторами. Именно специфи-
ка ТЭК, характеризующаяся высокой степенью неопределённости и многофакторности, 
делает особенно актуальным разработку методов прогнозирования. Многие элементы и 
взаимосвязи данной системы, особенно в контексте энергетического перехода и глобаль-
ной нестабильности, не до конца изучены и могут описываться преимущественно качест-
венными характеристиками. Часто отсутствует достаточная количественная информация 
для формализованного описания поведения системы в изменяющихся условиях. Процес-
сы, протекающие в ТЭК, изменчивы во времени и описываются сложными нелинейными 
зависимостями, что позволяет классифицировать его как сложную слабо формализован-
ную социально-экономическую систему. Исходя из вышеизложенного анализа, становит-
ся очевидной необходимость разработки методов прогнозирования в условиях ограни-
ченной информации. Таким образом, целью настоящего исследования является разработ-
ка метода прогнозированию в условиях малых выборок и неопределённости, адаптиро-
ванного к специфике ТЭК. 

Основная часть работы 

1. Описание решаемой задачи 
Постановка задачи исследования связана с управлением слабо формализованной 

системой, обладающей высокой степенью неопределённости и множеством взаимосвя-
занных внутренних и внешних факторов. Такая система имеет сложную структуру взаи-
модействий, что требует разработки комплексных подходов для её моделирования и про-
гнозирования поведения. Исследуемая система формализуется как упорядоченная пара 
       , где                    представляет собой множество моделей, от-
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ражающих наше представление о системе (включая когнитивную, поведенческую, 
управленческую, качественную и экспертную), а       – отношение между этими 
компонентами. Когнитивная модель    описывается ориентированным графом 
       , в котором узлы   соответствуют контролируемым и неконтролируемым 
факторам, а дуги   характеризуются весами           , отражающими силу причинно-
следственных связей. Для моделирования поведения системы используется регрессион-
ная модель   , управляющая модель    предназначена для формирования воздействий 
на систему, а модель оценки качества    обеспечивает оценку точности и адекватности 
результатов с использованием таких метрик, как                  а также тестов на 
мультиколлинеарность и автокорреляцию. Компонент    реализует метод аналитиче-
ских сетей для оценки относительной важности факторов. 

Основную сложность при работе с данной системой вызывает ограниченный объём 
доступных данных, что накладывает существенные ограничения на построение моделей 
и проведение статистических оценок. Метод аналитических сетей используется для ком-
пенсации недостатка данных путём интеграции экспертных знаний и формирования ве-
сов факторов, которые далее используются в прогностической модели. Прогнозирование 
выполняется с помощью регрессионной модели: 

                                                                                

 

   

                                             

где       – прогнозируемое значение в момент времени  ,    и    – параметры регрессии, 
  – число факторов,          – значение фактора в момент времени  , зависящее от 
управляющего воздействия   ,      – случайная ошибка. 

В рамках рассматриваемой задачи рассматривается целевая переменная   , вектор 
факторных переменных                   и вектор управляющих воздействий   . В со-
ответствии с постановкой задачи    раскладывается на эндогенную компоненту   

      , 
описывающую внутренние производственные и финансовые показатели исследуемой 
подсистемы (газового бизнеса), и экзогенную компоненту   

     , представляющую 
внешние рыночные, макроэкономические и регуляторной среды. Управляющие перемен-
ные    формируются как подмножество эндогеннных показателей, которые могут изме-
няться в результате управленческих решений и входят в модель неявно через зависи-
мость   

           
         . Вместе с тем, с учётом системообразующей роли газового 

сектора в российской экономике, изменения его производственных и финансовых пока-
зателей могут оказывать опосредованное влияние на макроэкономические параметры, 
включая обменный курс рубля. Предлагаемая модель ориентирована на количественную 
оценку этого влияния. Конкретный состав эндогенных, экзогенных и управляющих пе-
ременных уточняется в разделе «Результаты и их обсуждение». 

Цель управления заключается в минимизации функционала потерь: 

                                                                      
    

         
      

 

 

 

 

                                                   

где    – весовой коэффициент,    – наблюдаемое значение, а   
  – прогнозируемое. Огра-

ниченная выборка данных требует особого подхода к калибровке моделей, включая про-
верку их устойчивости и адекватности на небольших объёмах информации. Таким обра-
зом, основной задачей является создание метода управления слабо формализованной 
системой в условиях недостаточной выборки данных, которая обеспечивала бы стабиль-
ность и точность прогнозов. 

Объект и предмет исследования: 
Объектом исследования является топливно-энергетический комплекс как сложная 

слабо формализованная система, характеризующаяся множеством взаимодействующих 
факторов, нелинейными зависимостями и высокой степенью внешней и внутренней не-
определённости. Предметом исследования выступают методы прогнозирования, ориен-
тированные на решение задач управления слабо формализованными системами через 
прогнозирование. 
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Гипотеза исследования: 

Использование гибридного метода, сочетающего методы аналитических сетей, рег-
рессионного анализа и когнитивного моделирования, позволит значительно повысить 
точность прогнозирования и эффективность управления слабо формализованными сис-
темами. Апробация предложенного подхода на исторических данных продемонстрирует 
его превосходство над традиционными отраслевыми моделями, что выражается в сниже-
нии ошибок прогнозирования, таких как     ,     и     . 

Задачи исследования: 
1. Провести системный анализ существующих методов прогнозирования времен-

ных рядов, включая подходы на основе нечеткой логики, нейросетевого моделирования, 
когнитивного моделирования, метода аналитических сетей и регрессионных моделей. 
Выявить ограничения и преимущества существующих методов в контексте слабой фор-
мализуемости исследуемых систем. 

2. Разработать и исследовать метод прогнозирования экономических временных 
рядов, основанный на гибридном подходе, направленный на повышение точности про-
гностической модели. 

3. Построить модель нечеткой когнитивной карты, отражающую прогнозирование 
курса доллара по отношению к рублю, с учётом ключевых причинно-следственных взаи-
мосвязей в российском газовом бизнесе. 

4. Разработать регрессионную модель прогнозирования курса доллара по отноше-
нию к рублю. 

Решение поставленных задач позволило внести вклад в развитие методов машинно-
го обучения для прогнозирования временных рядов в слабо формализованных системах. 

2. Методика исследования  
Обзор текущего состояния методов прогнозирования временных рядов 
Прогнозирование временных рядов представляет собой ключевую задачу в анали-

тике данных, где точность модели имеет решающее значение для принятия управленче-
ских решений. Среди современных подходов выделяются одиночные, ансамблевые и 
гибридные методы, каждый из которых имеет свои особенности и области применения 
[5]. Одиночные методы подразделяются на статистические и эконометрические методы, 
нейросетевые, методы глубокого обучения [5, 6]. 

Статистические методы являются фундаментальной основой анализа временных 
рядов. Особое место среди них занимает регрессионной анализ, который позволяет выяв-
лять и количественно оценивать взаимосвязи с переменными. Регрессионный анализ на-
чинается с построением многофакторной модели. Стандартный процесс включает оценку 
параметров модели многофакторной регрессионной модели. Наиболее распространен-
ным методом является метод наименьших квадратов (МНК), который минимизирует 
сумму квадратов отклонений между фактическими и прогнозируемыми значениями: 
                                                                                                                                                  

где       – вектор оптимальных оценок параметров регрессии, найденных методом наи-
меньших квадратов,    – транспонированная матрица  . Однако, при наличии гетеро-
скедостичности или коррелированных ошибок применяются модификации МНК. Среди 
модификаций выделяют обобщенный метод наименьших квадратов (ОМНК) и взвешен-
ный метод наименьших квадратов (ВМНК). ОМНК формализуется следующим образом: 
                                                                                                                                              
где   – положительно определенная ковариационная матрица ошибок наблюдений. 
ВМНК представляется в следующем виде: 
                                                                                                                                           

где   – диагональная матрица весов, элементы которой    компенсируют неоднород-
ность дисперсий (гетероскедастичность) остатков. 

В общем случае модель многофакторной регрессии описывается следующим выра-
жением [7]: 
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где   – прогнозируемая переменная,            – независимые переменные, влияющие 
на прогнозируемую величину, а   – случайная компонента (ошибка модели), предпола-
гаемая нормально распределенной и независимой. 

Линейная многофакторная регрессионная модель, принимает следующий вид [7]: 
                                                                                                                         

где   ,   ,   ,…,    – коэффициенты регрессии, подлежащие определению на основе 
данных,   – случайная компонента (ошибка модели). 

Эконометрические методы, такие как ARIMA и её модификации (например, SARIMA, 
ARIMAX), остаются популярными благодаря своей эффективности при работе со стацио-
нарными и линейными временными рядами [8]. Они применяются в задачах, где данные 
демонстрируют линейные зависимости, и широко используются в экономике и финансах 
для анализа временных рядов, таких как ВВП, инфляция или биржевые индексы.  

Методы машинного обучения, такие как метод опорных векторов (SVM), решаю-
щие деревья (DT) и ансамбли деревьев (Random Forest), активно применяются для про-
гнозирования временных рядов [9]. 

Для решающих деревьев задача регрессии выражается как среднее значение целе-
вой переменной в соответствующей листовой вершине: 

                                                                           
 

    
   

    

                                                              

где       – прогнозируемое значение целевой переменной,      – количество объектов в 
вершине   ,   – фактическое значение. Для случайного леса задача регрессии формули-
руется усреднением прогнозов всех деревьев в ансамбле: 

                                                                            
 

 
   

 

   

                                                                     

где       – прогнозируемое значение целевой переменной       – прогноз i-го дерева ре-
шений для значения  ,   – количество деревьев в ансамбле. К недостаткам перечислен-
ных методов можно отнести трудоемкость вычислений при работе с крупномасштабны-
ми выборками. 

Среди моделей машинного обучения в последние годы активно используются ней-
росетевые методы и методы, основанные на нейросетях глубокого обучения. Нейронные 
сети, включая многослойные персептроны (MLP), рекуррентные нейронные сети (RNN), 
сети с долговременной кратковременной памятью (LSTM), успешно справляются с нели-
нейными зависимостями [10, 11]. 

Формального подхода к выбору характеристик искусственные нейронных сетей 
(ANN) не существует, в подавляющем большинстве случаев используются многослойные 
персептроны (MLP), нейронные сети общей регрессии (GRNN), радиальный базис функ-
циональные сети (RBFN), нечеткая сеть ARTMAP, вероятностная нейронная сеть (PNN)) 
[10, 11]. Несмотря на то, что ANN успешно справляются с задачами прогнозирования 
временных рядов, им свойственны такие ограничения, как склонность к попаданию в 
локальные оптимумы, высокая зависимость от типичных выборок, чувствительность к 
начальным весам, медленная скорость обучения и проблема переобучения. Вышеупомя-
нутые ограничения иногда приводят к тому, что ANN не могут обеспечить удовлетвори-
тельную точность предсказания [12]. 

Последние несколько лет для построения прогнозов стали активно использоваться 
методы глубокого обучения, использующие такие виды нейронных сетей, как сверточ-
ные нейронные сети (CNN), глубокие нейронные сети (DNN), рекуррентные нейронные 
сети (RNN) и нейронные сети с долговременной кратковременной памяти (LSTM), архи-
тектуры-трансформеры [1, 13]. 

Помимо этого, хорошо зарекомендовали себя гибридные и ансамблевые методы 
прогнозирования временных рядов, которые используются для повышения точности про-
гноза [5, 12, 14]. Основное различие заключается в том, каким образом они интегрируют 
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различные модели и как предсказывают результат: ансамблевые методы используют не-
зависимые модели с последующим объединением результатов, а гибридные методы соз-
дают единую последовательную цепочку моделей, где каждая последующая использует 
результаты предыдущей. 

При формировании ансамбля, как правило решаются следующие задачи: выбор со-
ответствующих базовых алгоритмов, выбор стратегии ансамблирования и формирование 
решающего правила для объединения результатов. В качестве стратегии ансамблирова-
ния, как правило используется бэггинг, бустинг или стэкинг [15]. Бэггниг предполагает 
обучение нескольких моделей на подвыборках данных и последующее усреднение ре-
зультатов. Бустинг оптимизирует модель, добавляя новые алгоритмы, компенсирующие 
ошибки предыдущих. Стекинг представляет собой метод, при котором прогнозы базовых 
моделей объединяются с помощью метамодели. В отличие от простого усреднения, стэ-
кинг использует обучаемую метамодель, которая может учитывать относительную важ-
ность и точность каждой базовой модели, что часто приводит к более высокой точности 
предсказаний. В современной парадигме ансамблевого обучения выделяют следующие 
ключевые реализации: случайный лес, градиентный бустинг, усовершенствованный гра-
диентный бустинг (XGBoost), оптимизированные реализации градиентного бустинга с 
быстрым построением бинарных деревьев (LightGBM), бустинг, адаптированный для 
работы с категориальными признаками (CatBoost), адаптивный алгоритм с итеративной 
корректировкой весов (AdaBoost) [16–18]. 

В работе [19] авторы провели сравнительный анализ эффективности нечётких ког-
нитивных карт и классической регрессии при построении моделей системной динамики. 
На выборке из 250 точек данных средняя ошибка НКК составила 28%, тогда как регрес-
сионный анализ продемонстрировал точность 10%. Это указывает на преимущество по-
следнего при работе с относительно небольшими наборами данных. 

Гибридные методы, как правило, сочетают статистические методы с подходами 
глубокого обучения для более точного прогнозирования [12, 20]. В некоторых случаях 
перед применением гибридных методов прогнозирования данные можно разделить на 
линейные и нелинейные компоненты – например, для этого можно использовать такие 
функции «вейвлет-преобразования», как «дискретное вейвлет-преобразование» [21]. 

Исследования показывают различные результаты применения гибридных подходов. 
Так, в работах [22–25] предложен оригинальный подход к построению прогнозов, где 
регрессионный анализ выступает в роли инструмента параметрической идентификации 
для определения весовых коэффициентов связей в НКК. Полученная модель использует-
ся как динамическая. Эффективность метода была проверена на задаче управления раз-
витием сельскохозяйственных территорий с использованием временного ряда данных за 
период 2000–2017 гг. (204 наблюдения), однако авторы не приводят данных о сравни-
тельной точности предложенного подхода. 

В работе [26] автор данной статьи предложил иной подход, в рамках которого не-
чёткие когнитивные карты используются экспертами для выявления и формализации 
причинно-следственных связей между факторами, а также для интеграции дополнитель-
ных факторов в модель на основе экспертных оценок. Процесс моделирования включает 
комплексную оценку исследуемой ситуации с последующей количественной формализа-
цией выявленных взаимосвязей. Определённые в ходе когнитивного анализа весовые 
коэффициенты причинно-следственных связей интегрируются в итоговую регрессион-
ную модель. Существенной особенностью данного подхода является возможность моди-
фикации и расширения модели посредством включения новых концептов и связей. При-
менение данного подхода на малой выборке (36 временных точек) обеспечило точность 
прогноза по метрике MAPE на уровне 11,15% для прогнозируемого года. 

В ряде работ отечественных авторов, гибридные подходы опираются на когнитив-
ные нечеткие карты и регрессионные модели, нечеткие когнитивные карты и нейро-
нечеткой сети ANFIS, нечеткие деревья решений или модели нечетких иерархий [27].  
В этих работах идеи когнитивного моделирования, развиваемые В. Коско для моделиро-
вания динамических систем, были реализованы в виде инструментария нечетких когни-
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тивных карт. НКК отражают структуру причинно-следственных связей между значимы-
ми факторами ситуации. Её формируют в результате перевода когнитивных представле-
ний и убеждений лиц, принимающих решения, и экспертов на формальный язык [28, 29]. 

Такие гибридные подходы особенно актуальны при исследовании сложных, слабо 
формализованных социально-экономических систем.  Особенностью таких систем явля-
ется то, что одни их факторы можно измерить количественно, а другие носят качествен-
ный, относительный характер. При этом для количественных факторов могут существо-
вать статистические данные, в то время как для качественных единственным источником 
информации остаются знания экспертов. Стандартные подходы к идентификации НКК 
обычно ориентированы на работу с информацией только одного типа – либо статистиче-
ской, либо экспертной. 

Критерии сравнения методов 
Основными метриками оценки качества прогноза являются [30]: 

                                                                  
             

 
                                                              

   (средняя абсолютная ошибка) вычисляет среднее прогнозов       от фактиче-
ских значений     , игнорируя знак отклонений. Устойчив к выбросам, измеряется в 
единицах исходных данных. 

                                                                
              

 

 
                                                        

 

     (корень из среднеквадратической ошибки) включает возведение отклонений 
в квадрат, что делает метрику более чувствительной к большим ошибкам. Единицы из-
мерения совпадают с исходными данными. 

                                                              
          

    
 

 

   

 
   

 
                                                   

     (средняя асболютная процентная ошибка) измеряет среднюю абсолютную 
процентную ошибку.      может быть чувствителен к малым значениям     , однако 
удобен для сравнения моделей. 

                                                                  
             

 

           
                                                         

   (коэффициент детерминации) показысает долю дисперсии, объясненной моде-
лью. Диапозон значения принимает      . 

                                                                    
             

 

   
                                                           

    (стандартная ошибка регрессии) оценивает точность предсказаний в исходных 
единицах измерения. Меньшие значения указывают на лучшую модель. 

Анализируя ансамблевые и гибридные модели, невозможно однозначно определить, 
какой из подходов обеспечивает наилучшие общие результаты для всех данных, по-
скольку эффективность прогнозирования существенно зависит от специфики исходных 
временных рядов. Проведенный сравнительный анализ показывает преимущество ком-
бинированных подходов над базовыми моделями. Так, при прогнозировании валютных 
пар INR/USD на рынке FOREX ансамблевые методы показали существенное улучшение 
точности: применение LSBoost снизило показатель      с 0,863 до 0,715, а Bagging – до 
0,695 [31]. А гибридные модели демонстрируют впечатляющие результаты при прогно-
зировании валютных курсов. Комбинация ARIMA и LSTM для прогнозирования курсов 
доллара и фунта позволила уменьшить      с 0,022 до 0,0143 и снизить      с 0,487 
до 0,204 [32]. Значительный потенциал гибридных подходов подтверждается и при рабо-
те с макроэкономическими показателями. В частности, при прогнозировании индекса 
потребительских цен комбинация ARIMA и BPNN обеспечила снижение      более 
чем в 2,5 раза – с 1,252 до 0,453 [33]. 
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Особенно показательны результаты применения гибридных моделей на российских 
макроэкономических данных. При прогнозировании денежных доходов населения ком-
бинация ARIMA с различными нейронными архитектурами (LSTM, RNN, GRU) проде-
монстрировала существенное улучшение метрик качества:      снизился с 7,01 до зна-
чений от 2,89 до 5,4, а     – с 5,86 до 2,35-5,03 [34]. 

Эффективность гибридных подходов подтверждается и в других прикладных зада-
чах. Так, при прогнозировании промышленного потребления энергоресурсов в Москве 
комбинация нечетких когнитивных карт (НКК) с ANFIS позволила снизить      с 2,35 
до 1,62 [35]. Аналогичные результаты получены при прогнозировании выручки от реали-
зации газа, где гибридная модель НКК-регрессия обеспечила снижение      с 6340,7 до 
5418,4 и      с 13,03 до 11,15 [26]. 

Представленные результаты убедительно демонстрируют преимущество ансамбле-
вых и гибридных подходов в задачах прогнозирования временных рядов по сравнению с 
использованием отдельных базовых моделей. 

На основе гибридного подхода, объединяющего нечеткое когнитивное картирова-
ние и регрессионный анализ был разработан авторский метод прогнозирования, состоя-
щий из шести последовательных этапов обработки данных. Предложенный метод харак-
теризуется повышенной точностью, устойчивостью к шумам и адаптивностью в условиях 
неопределенности, что делает его особенно эффективным при работе с временными ря-
дами в условиях ограниченной выборки данных. 

Отличительной особенностью данного метода является совместное использование раз-
личных методов прогнозирования, где достоинства одних вычислительных моделей компен-
сируют недостатки других, что создает синергетический эффект. Нечеткое когнитивное кар-
тирование в сочетании с методом аналитических сетей позволяет эффективно использовать 
экспертные знания при неполноте данных и проводить комплексную оценку причинно-
следственных связей. Регрессионный анализ, используемый на последних стадиях, компен-
сирует потенциальные неточности прогнозов, получаемых на основе нечеткого когнитивного 
картирования. При этом недостатки классического регрессионного анализа, такие как чувст-
вительность к выбросам и аномалиям, успешно устраняются благодаря предварительной об-
работке данных методами нечеткого когнитивного картирования. Особую значимость имеет 
применение метода аналитических сетей Т. Саати, который эффективно решает проблему 
мультиколлинеарности путем учета и устранения взаимозависимостей и обратных связей. 

Структура разработанного метода представлена на рис. 1, где наглядно отражена 
последовательность выполнения всех этапов и взаимодействие компонентов модели. 

Предлагаемый метод прогнозирования временных рядов 
Рассмотрим подробно компоненты, которые участвуют в реализации метода и способ-

ствуют формализации неопределенности и повышению точности регрессионной модели. 

 

Рис. 1. Разработанный метод построения регрессионной модели 

Источник: составлено авторами 
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Шаг 1. Сбор и структурирование факторов 

На начальном этапе формируется перечень факторов, влияющих на целевой показа-
тель, с их последующей систематизацией для моделирования. Унифицированный пере-
чень будет использоваться всеми участниками при построении нечеткой когнитивной 
карты. Основные процедуры: идентификация факторов (составление перечня на осно-
ве отраслевой литературы, отчётности и экспертных интервью с учётом эндогенных 
(производственные показатели, финансы) и экзогенных (рыночные условия, регулиро-
вание) факторов), классификация, верификация источников данных и их подготовка. 
В дальнейшем под эндогенными факторами понимаются количественные производст-
венные и финансовые показатели управляемой подсистемы (в нашем примере – газо-
вого бизнеса), тогда как экзогенные факторы описывают внешнюю рыночную, макро-
экономическую и регуляторную среду. В контексте настоящего исследования термин 
«экзогенный» используется относительно подсистемы газового бизнеса и трактуется 
как «неподдающийся прямому управленческому воздействию», что не исключает су-
ществования более широких обратных связей на уровне национальной экономики.  

Шаг 2. Построение нечеткой когнитивной карты 

Взаимосвязи между факторами представляются в виде ориентированного взвешен-
ного графа: 
                                                                                                                                                      

где   – множество вершин (факторов системы),   – множество ребер (дуг), представляю-
щих причинно-следственные связи. Множество вершин агрегированной НКК формируется 
как объединение множеств факторов, предложенных в индивидуальных картах. Аналогич-
но множество ребер   формируется как объединение всех предложенных связей. Весовые 
коэффициенты определяются экспертным путём на основе лингвистических оценок («сла-
бое положительное», «сильное отрицательное»), задаваемых лингвистическими перемен-
ными. Каждому значению лингвистической переменной        ставится в соответствие 
треугольное нечеткое число                где           и стандартной функции 
принадлежности      . Индивидуальные нечеткие оценки по каждой дуге         агрегиру-
ется оператором нечеткого усреднения: покомпонентно усредняются параметры            
треугольных чисел только тех карт, где связь присутствует, после чего выполняется дефаз-
зификация агрегированного числа. При наличии противоположных знаков влияния по од-
ной и той же дуге результирующее направление связи определяется по принципу большин-
ства. Итоговые числовые значения приводятся к общей шкале           . Для каждой 
дуги           определяется весовой коэффициент    , где: 

       : положительное влияние (усиление    при росте   ); 
       : отрицательное влияние (ослабление    при росте   ); 
       : отсутствие прямого влияния (   на фактор   ). 
Пусть вершина       соответствует целевой переменной. На основе структуры 

графа  , весов    и механизма нечеткого вывода (дефаззификация) для каждого фактора 
      вычисляются наиболее значимые факторы для   . Дефаззификация лингвистиче-
ских оценок выполняется методом центра тяжести: 

                                                                              
         

      
                                                              

где       – значение функции принадлежности,    – значение универсальной шкалы. По-
сле преобразования проводится проверка совместимости факторов и моделирование рас-
пространения их влияния с помощью медианных операторов, удовлетворяющих аксио-
мам нормировки, неубывания, непрерывности и бисимметричности. Влияние от одного 
фактора   на фактор    с учетом их совместимости вычисляется как новое значение фак-
тора-приемника    по формуле: 
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где    – текущее значение фактора-источника,     – вес связи, а           – степень со-
вместимости данных факторов, выступающая параметром операции. Степень совмести-
мости факторов     рассчитываются по формуле [36]: 

                                                                               
   

 

   
     

                                                                     

где    
  и    

  – положительные и отрицательные компоненты консонанса, отражающие 
степень согласованности    на   . Выходной результат данного компонента – совместимые 
факторы. Далее вычисляется мера влияния            на вершину    с учётом баланси-
ровки факторов формируется подмножество факторов                          , где 

   ,      порог значимости, обладающих существенным влиянием на целевую пере-
менную. На рис. 2 приведен фрагмент алгоритма построения ННК. 

 
Рис. 2.  рагмент алгоритма построения и балансировки факторов для нечеткой 

когнитивной карты (нотация BPMN) 

Источник: составлено авторами 

Шаг 3. Выделение кластеров факторов 

Метод аналитических сетей (МАС) применяется для определения относительной 
значимости факторов системы и силы их взаимовлияния. Кластеризация факторов осу-
ществляется путём экспертного разбиения множества факторов   на непересекающиеся 
подмножества (кластеры)               , где        

    – объединение всех кла-
стеров,         при     – условие непересекаемости кластеров. Такой подход по-
зволяет структурировать множество факторов и обеспечить более точный анализ их 
взаимосвязей и значимости в рамках исследуемой системы. 

Шаг 4. Оценка значимости факторов методом аналитических сетей 

На основе экспертных оценок формируется матрица парных сравнений        , 
где     отражает относительное влияние фактора   на фактор  . Для контроля непротиво-
речивости суждений по матрице   вычисляется максимальное собственное значение 
    , индекс согласованности при этом вычисляется, как: 

                                                                          
       

     
                                                                    

где   – размерность матрицы парных сравнений. 
Отношение согласованности: 

                                                                              
  

  
                                                                              

где    – индекс по Саати. Условие        свидетельствует о приемлемой согласован-
ности экспертных оценок [37]. 
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По матрице   рассчитывается вектор весовых коэффициентов (приоритетов) 
               , где    – количественная мера значимости фактора    в рамках рас-
сматриваемой системы. Нормализация выполняется для каждого фактора    внутри класте-
ра: вычисляется сумма оценок по всем факторам         

 
   , нормализованный вес опре-

деляется   
  

   

  
  Сумма всех нормализованных весов равна единице, т.е.    

    
   . 

Затем строится матрица попарных сравнений между кластерами и рассчитывается нор-
мализованный вес между кластерами. Далее строится суперматрица матрица       , где 
блоки     содержат векторы локальных приоритетов, показывающая влияние элементов 
кластера друг на друга, если элементы независимы, то блок заполняется нулями. Вычис-
ление взвешенной суперматрицы по следующей формуле: 

                                                                             
   

         
 
                                                       

где         – взвешенная суперматрица,   – степень, в которую возводится        , 
       – предельная суперматрица. Столбцы матрицы        сходятся к одинаковым 
векторам, которые представляют собой глобальные веса факторов. Эти веса являются 
итоговым результатом метода аналитических сетей и отражают относительную важ-
ность каждого фактора в системе. На основании этих глобальных весов выполняется 
выбор наиболее значимых факторов по заданному порогу      выполняется 
                   

              , где    – уточненное подмножество значимых 
факторов. На рис. 3 приведен фрагмент алгоритма выявления важных факторов. 

 
Рис. 3.  рагмент алгоритма выявления важных факторов (нотация BPMN) 

Источник: составлено авторами 

Шаг 5. Построение взвешенной регрессионной модели 

Коэффициенты модели оцениваются с весами, учитывающими значимость факторов: 

                                                                       
              

 

   

                                                              

где   
     – вес -ого наблюдения,    – вес, отражающий значимость  -го фактора из 

МАС,     – значение  -го фактора в  -ом наблюдении,   – количество факторов. Матрица 
весов наблюдений   является диагональной матрицей размерностью    , где на глав-
ной диагонали расположены веса наблюдений   . Использование весов позволяет выде-
лить на уровне модели наиболее значимые по мнению экспертов наборы данных, что 
интегрирует экспертные оценки в регрессионную модель. Оценки коэффициентов моде-
ли вычисляются по следующей формуле [38]:  
                                                                                                                                               

где   – матрица факторов (размерность    , где   – количество наблюдений,   – чис-
ло факторов),    – вектор наблюдений целевого показателя (размерность    ),   – диа-
гональная матрица весов наблюдений (размерность     . Цель модели – минимизация 
взвешенной среднеквадратичной ошибки: 
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где    – фактическое значение целевой переменной для -го наблюдения,   
  – предсказан-

ное значение целевой переменной для  -го наблюдения,    – вес  -го наблюдения, рас-
считанный по формуле 2.22 с учетом значимости факторов. 

Итоговая модель: 

                                                                                      

 

   

                                                 

где       – прогнозируемое значение в момент времени  ,     – свободный член модели, 
  – число факторов,     – оцененные коэффициенты регрессии, рассчитанные методом 
взвешенных наименьших квадратов с учетом веса (значимости) для фактора   ,       – 
значение фактора в момент времени  ,      – случайная ошибка в момент времени.  
На рис. 4 приведен фрагмент алгоритма построения и проверки итоговой прогностиче-
ской модели. 

 
Рис. 4.  рагмент алгоритма построения и проверки взвешенной регрессионной модели 

(нотация BPMN) 

Источник: составлено авторами 

Шаг 6. Оценка модели по метрикам качества 

Для оценки модели выполняется проверка нулевой гипотезы         против 
        c использованием t-статистики. Используя p-value проверяется наименее зна-
чимые факторы. Вместе с оценкой значимости производят проверку на мультиколлине-
арность для факторов            . Далее для оценки значимости каждого коэффициента 
регрессии     вычисляется стандартная ошибка         по формуле: 

                                                                                                                                                 
где    – стандартная ошибка регрессии, вычисляемая по формуле: 

                                                                        
 

   
         

 
 

   

                                                      

  – матрица факторов,    – транспонированная матрица  ,         – обратная матрица, 
            –  -й диагональный элемент обратной матрицы, который соответствует стан-
дартной ошибке    . 

Используем стандартными метриками качества моделей                 на 
основе формул (11)-(14). 
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Проанализируем остатки    на предмет отсутствия автокорреляции и гомоскеда-
стичности. Для этого используются тест Дарбина-Уотсона: 

                                                                    
      

        
 

   
 
   

                                                              

где результаты теста интерпретируются следующим образом: 
     – отсутствует автокорреляция остатков; 
     – положительная автокорреляция, т.е. ошибки последовательно зависят 

друг от друга; 
     – отрицательная автокорреляция. 
Для оценки гетероскедостичности используется тест Уайта, где определяется зави-

сит ли дисперсия остатков от независимых переменных и их комбинаций. Вспомогатель-
ная регрессия: 
                                                         

                                                                      

где    – свободный член вспомогательной регрессии,         – коэффициенты вспомо-
гательной регрессии,              – независимые переменные,    – случайная ошибка 
вспомогательной регрессии. 

Статистика Уайта: 
                                                                                                                                                             

где   – определяет количество наблюдений. В свою очередь    сравнивается с критиче-
ским распределением хи-квадрат    

 , где под    понимается число факторов, учтенных 
в вспомогательной регрессии. Результат оценки теста Уайта оценивается по   , если он 
превышает критическое значение на заданных уровнях значимости  , то отвергаем нуле-
вую гипотезу   : гетероскедостичность присутствует, если меньше критического значе-
ния, то можно считать, что дисперсия ошибок постоянна. 

3. Результаты и их обсуждение 
Исходная многофакторная линейная регрессия: 

                                                                                   
где    – цена на нефть,    – спрос на природный газ в РФ,    – ставка ЦБ,    – объем обя-
зательной продажи выручки,     – объемы добычи газа в РФ,     – себестоимость газа. 
Для решения задачи прогнозирования влияния газового сектора на динамику курса дол-
лара по отношению к рублю на основе исходной регрессионной модели факторов была 
разработана и построена нечеткая когнитивная карта с применением предложенного ме-
тода (рис. 5). В исследовании приняли участие девять экспертов – научные сотрудники 
одного из научно-исследовательских институтов ПАО «Газпром», а также ведущие пре-
подаватели Финансовой академии при Правительстве РФ и МГТУ им. Н.Э. Баумана, спе-
циализирующиеся в области газовой промышленности. На этапе формирования НКК 
участвовало 6 экспертов. Совместно с экспертами был сформирован расширенный пере-
чень факторов до 50, оказывающих значимое влияние на исследуемую зависимость, а 
также установлены причинно-следственные связи между ними. В качестве исходных 
данных использовались факторы, включённые в базовую регрессионную модель, а также 
данные, образующие временной ряд, содержащий 36 наблюдений, представленных с ме-
сячной дискретностью. В построенной нечеткой когнитивной карте был исключен фак-
тор    спрос на природный газ в РФ, который был в исходной регрессионной модели. 
После определения состава новых факторов и выявления связей между ними осуществ-
лялась оценка степени влияния на основе лингвистических переменных, отражающих 
характер и силу взаимовлияния факторов. Полученные экспертные оценки были впо-
следствии дефаззифицированы и агрегированы для вычисления итоговых весовых коэф-
фициентов факторов. На заключительном этапе выполнялась балансировка модели, 
обеспечивающая согласованность структуры и стабильность результирующих весов. 
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Реализация шагов 1–3 (сбор и структурирование факторов, построение нечеткой когни-
тивной карты и выделение кластеров факторов) осуществлялась с использованием спе-
циализированного программного обеспечения, зарегистрированного в Роспатенте [39]. 

 
Рис. 5. Сбалансированная нечеткая когнитивная карта влияния газового бизнеса на курс 

доллара по отношению к рублю 

Источник: составлено авторами 

На основе шагов 1-4 метода и полученных агрегаций экспертов был сформирован 
окончательные состав эндогенных, экзогенных и управляющих переменных модели.  
В качестве целевой переменной выступает курс доллара США по отношению к рублю.  
В состав эндогенных переменных включатся    – соотношение долгосрочных контрактов 
в разных валютах,     – объемы добычи природного газа в РФ,     – объемы поставок 
газа в Китай,     – себестоимость газа,     – транспортные расходы. В состав экзогенных 
переменных включаются    – цена на нефть,    – экспортные цены на природный газ, 
    – цена газа на экспорт,    – ставка ЦБ,    – объем обязательной продажи валютной 
выручки,    – приток внешних инвестиций,    – обменный курс рубля к юаню. Управ-
ляющие переменные    формируются как подмножество эндогенных показателей газово-
го бизнеса, где определяют     – объемы добычи природного газа в РФ (планы добычи), 
   – соотношение долгосрочных контрактов в разных валютах (структура),     – себе-
стоимость газа,     – транспортные расходы (логистика и маршруты). 

Полученные взаимосвязи между факторами и сформированные кластеры послу-
жили входными данными для последующего применения метода аналитических сетей. 
На данном этапе, на основе выявленных причинно-следственных отношений, уточнялась 
относительная значимость факторов посредством повторных попарных сравнений как 
внутри кластеров, так и между ними. В нём принимало участие три эксперта. В результа-
те выполнения данного этапа вычислялись глобальные приоритеты факторов, используе-
мые при построении взвешенной регрессионной модели. Итоговый перечень кластеров 
представлен в табл. 1. 
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Таблица 1 
Кластеры факторов, выявленные по результатам анализа 

Кластеры Факторы Интерпретация 

Кластер 1     : Конъюнктура 
мировых рынков газа и нефти 

   – цена на нефть,    – экс-
портные цены на природный 
газ,    – цена газа на экспорт 

Определят внешнюю конъ-
юнктуру и экспортные доходы 

Кластер 2     : Макроэконо-
мические условия РФ 

   – ставка ЦБ,    – объем обя-
зательной продажи валютной 
выручки,    – приток внешних 
инвестиций,  

Характеризируют внутреннюю 
финансовую устойчивость 

Кластер 3     : Валютные и 
контрактные риски 

   – соотношение долгосрочных 
контрактов в разных валютах,    
– обменный курс рубля к юаню 

Определяют валютную струк-
туру выручки и валютные рис-
ки 

Кластер 4     : Производст-
венные показатели 

    – объемы добычи природно-
го газа в РФ, 
    – объемы поставок газа в 
Китай, 
    – себестоимость газа,     – 
транспортные расходы 

Процесс производства и реали-
зации природного газа 

Источник: составлено авторами 

Матрицы попарных сравнений формировались по шкале Саати (1-9) с соблюдением 
условий обратной симметрии             и единичных значений на диагонали      . 
После агрегирования индивидуальных оценок трех экспертов, используя геометрическое 
среднее была получена интегрированная матрица попарных оценок. Для примера на рис. 
6 представлены агрегированные матрицы попарных сравнения для кластера 1 и матрица 
попарных сравнений кластеров между собой. 

 
Рис. 6. Агрегированные матрица парных сравнений для кластера 1 и матрица парных 

сравнений кластеров 

Источник: составлено авторами 

Для агрегированной матрицы кластера 1 максимальное собственное значение соста-
вило           , индекс согласованности         , отношение согласованности 
        . Для агрегированной матрицы типа «кластер-кластер» получены           , 
        ,         . Во всех случая       , что свидетельствует о приемлемой со-
гласованности и групповых суждений как внутри кластера, так и между кластерами. 

На следующем этапе на основе совокупности агрегированных матриц попарных 
сравнений была построена суперматрица методом аналитических сетей. Путем её норми-
ровки и последовательного возведения в степень до сходимости, получена итоговая су-
перматрица, столбцы которой задают глобальные веса факторов. Рассчитанные таким 
образом глобальные веса приведены в табл. 2. 
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Таблица 2 
Факторы, выявленные по результатам анализа и их глобальные веса 

Факторы Итоговый глобальный вес 
   – цена на нефть 0,18  
   – экспортные цены на природный газ 0,09 
   – цена газа на экспорт 0,05 
   – ставка ЦБ РФ 0,12 
   – объем обязательной продажи выручки 0,07 
   – приток внешних инвестиций в валюте 0,06 
   – соотношение долгосрочных контрактов 0,10 
   – обменный курс рубля к юаню 0,08 
    – объемы добычи газа в РФ 0,08 
    – объемы поставок газа в Китай 0,07 
    – себестоимость газа 0,06 
    – транспортные расходы 0,04 

Источник: составлено автором 

Используя формулу 2.24 расчета коэффициентов   для взвешенного метода наи-
меньших квадратов, были получены итоговые коэффициенты регрессии. 

                                             
                                    

                                                                                                               
 

где    – цена на нефть,    – экспортные цены на природный газ,    – цена газа на экс-
порт,    – ставка ЦБ,    – объем обязательной продажи выручки,    – приток внешних 
инвестиций в валюте,    – соотношение долгосрочных контрактов,    – обменный курс 
рубля к юаню,     – объемы добычи газа в РФ,     – объемы поставок газа в Китай, 
     – себестоимость газа,     – транспортные расходы. 

Реализация шагов 4–6 (оценка значимости факторов методом аналитических сетей, 
построение взвешенной регрессионной модели и оценка качества модели) осуществля-
лась с использованием программного обеспечения, зарегистрированного в Роспатенте 
[40]. Средняя погрешность вычислений составила ±5 % при уровне доверия 95%, что 
обусловлено вариативностью оценок качества моделей в рамках процедур перекрёстной 
валидации. 

В результате построения многофакторной регрессионной модели по предложенно-
му методу и сопоставления полученных результатов с классическим подходом были по-
лучены значения, представленные в табл. 3. 

Таблица 3 
Сравнение точности прогнозирования для задачи курс доллара по отношению  

к рублю: многофакторная регрессия и взвешенная регрессия 

Модель               
Исходная многофакторная 

линейная регрессия 0,38 0,30 11,65% 

Взвешенная регрессия 
(гибридный метод) 0,22 0,18 7,12% 

Из табл. 3 видно, что при использовании предложенного метода точность прогноза 
увеличилась на 42% по      (среднеквадратичная ошибка снизилась с 0,38 до 0,22), на 
40% по     (средняя абсолютная ошибка снизилась с 0,30 до 0,18) и на 39% по      
(средняя абсолютная процентная ошибка уменьшилась с 11,65% до 7,12%). 
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Выводы. В ходе исследования задачи прогнозирования была проведена оценка эф-
фективности предложенного гибридного метода. Анализ метрик качества продемонстри-
ровал значительное улучшение показателей прогнозирования. Среднеквадратичная 
ошибка (    ) снизилась с 0,38 до 0,22, что свидетельствует о существенном повыше-
нии точности модели. Параллельно наблюдалось уменьшение средней абсолютной 
ошибки (   ) с 0,30 до 0,18. Важным снижением стало сокращение средней абсолютной 
процентной ошибки (    ), которая уменьшилась – с 11,65% до 7,12%. 

Разработанный в рамках настоящего исследования метод уточнения многопарамет-
рических регрессионных моделей, основанный на принципах нечеткого когнитивного 
анализа и метода аналитических сетей, демонстрирует значительный потенциал для про-
гнозирования финансово-экономических показателей российского газового бизнеса. От-
личительной особенностью метода является возможность интеграции экспертных оценок 
и качественных взаимосвязей факторов в традиционные процедуры количественного мо-
делирования. Это обеспечивает существенное повышение точности и надежности полу-
чаемых прогнозных значений, что особенно важно при принятии управленческих реше-
ний в условиях неопределенности газового рынка. 

Практическая значимость метода определяется его способностью учитывать как ко-
личественные, так и качественные характеристики исследуемых процессов, что делает 
его эффективным инструментом для решения сложных задач прогнозирования в газовой 
отрасли. 
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