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УДК 517.518.4 

ОБ ИСПОЛЬЗОВАНИИ МЕТОДОВ 
СПЕКТРАЛЬНОГО РАЗЛОЖЕНИЯ В 
ЗАДАЧАХ СОЦИОЛОГИЧЕСКОГО 
АНАЛИЗА И ПЛАНИРОВАНИЯ 
ГРИЦУНОВ А.В., СТЕПАНОВ В.П., 
НЕСТЕРЕНКО Л.В. 
Разработан адаптивный алгоритм оценки компетентности 
специалистов на основе построения амплитудных спектров 
выборок результатов социологических исследований с по-
мощью методов Прони. Спектр выборки строится в базисе 
затухающих экспонент, являющихся математическим вы-
ражением моделей компетентности индивидуумов. Коэф-
фициент затухания обратно пропорционален уровню компе-
тентности модели. Предложены линейный и нелинейный 
методы синтеза на базе полученных спектров управляющей 
(предметной) функции обучения, предназначенной для це-
ленаправленного управления учебным процессом (коррек-
тировки учебных программ применительно к текущему 
состоянию компетентности учащихся). 

1. Введение 

Социологические опросы и анкетирования – важные 
научные и общественные мероприятия, предназна-
ченные для составления статических (однократный 
анализ) или динамических (при многократном анали-
зе) отчетов о состоянии общества, общественного 
мнения, политической, социальной и прочей ситуации 
с целью прогнозирования последующих действий или 
событий, а также целенаправленного воздействия на 
них. Особое значение приобретают эти мероприятия в 
условиях быстрого увеличения народонаселения Зем-
ли, когда дефицит природных ресурсов приводит ли-
бо к вымиранию, либо к экстремистским действиям 
целых наций и государств. Наиболее результативны 
социологические методы в случае, когда использова-
ние их результатов не ограничивается информацион-
но-аналитической стороной мероприятия (хотя она 
также важна), а кладется в основу действий по пер-
спективному планированию и оптимизации тех или 
иных видов экономической, хозяйственной или орга-
низационной деятельности. Чем шире масштаб этих 
мероприятий – тем выше их эффективность, посколь-
ку в конечном итоге она зависит от точности прове-
денных социологических исследований. Поэтому наи-
больший эффект таких исследований с последующей 
«обратной связью» достигается при проведении их на 
общегосударственном уровне. 

Применительно к образованию, методы социологии 
получили реализацию в оценивании уровня компе-
тентности учащихся и студентов, их отношения к ор-
ганизации учебного процесса, отдельным преподава-
телям и дисциплинам и т.п. Помимо информационной 
роли социологических мероприятий, важна организа-
ционная сторона используемых методик, реализую-

щая вышеуказанную обратную связь, т.е. управление 
учебным процессом не только со стороны Министер-
ства образования и администрации учебных заведе-
ний, но и со стороны самих обучаемых, в соответст-
вии с некой сложной функцией многих аргументов. 

На протяжении ряда лет работы по повышению эф-
фективности социологических исследований для 
обеспечения должного уровня компетентности вы-
пускаемых специалистов проводятся кафедрой ин-
форматики и компьютерной техники Харьковского 
национального экономического университета. Полу-
ченные научные результаты (например, модели ком-
петентности, лежащие в основе классических алго-
ритмов прогнозирования и планирования учебного 
процесса) изложены, в частности, в работе [1]. К дос-
тоинствам подобных методов относятся: простота 
математического аппарата, быстрота и относительно 
малая стоимость программной реализации, надеж-
ность и устойчивость алгоритма, детерминирован-
ность результатов. В то же время моделям с фиксиро-
ванным алгоритмом распределения обучающей ин-
формации присущ существенный недостаток – они 
принципиально не в состоянии приблизить эффектив-
ность подготовки компетентного специалиста к тео-
ретически достижимой величине 100 %. Такую воз-
можность может обеспечить лишь класс вероятност-
ных моделей, адаптирующихся к текущей выборке 
исходной информации (так называемые адаптивные 
алгоритмы). 

Поясним данный тезис. Карьера отдельного индиви-
дуума является детерминированной в той степени, в 
которой ему позволяют это осуществить внешние 
факторы. Например, если человек считает целесооб-
разным в будущем работать в области, предположим, 
компьютерной графики – он будет выделять макси-
мум времени и усилий на изучение предметов, ка-
сающихся (по его мнению) данной предметной облас-
ти за счет дисциплин, не имеющих отношения (опять-
таки – по его личному мнению) к предполагаемой 
будущей специализации. Если данный специалист 
после окончания ВУЗа действительно найдет прило-
жение своих способностей в компьютерной графике – 
эффективность его обучения окажется близкой к 
100 %. В противном случае она будет весьма низкой. 
Заметим, что для конкретного индивидуума этот факт 
является существенно детерминированным. 

По иному обстоит дело с точки зрения государства. 
Учитывая масштабы высшего образования, нет воз-
можности заранее прогнозировать перспективы тру-
доустройства каждого отдельного выпускника (гото-
вить специалиста «под заказ»), тем более что в усло-
виях фактического отсутствия обязательного трудо-
устройства они в значительной мере определяются 
достаточно изменчивыми психологическими факто-
рами. Поэтому в государственном планировании пер-
воочередное значение приобретают статистические 
модели. В условиях рыночной экономики целевой 
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функцией, очевидно, является получение максималь-
ной прибавочной стоимости от выпускников ВУЗов, 
интегрированной за достаточно большой период вре-
мени (порядка нескольких лет) в целом по стране. 

Таким образом, для решения актуальных и неотлож-
ных задач повышения эффективности и качества об-
разования необходимы новые подходы в оценке груп-
повой компетентности индивидуумов, позволяющие 
организовать своевременную корректировку учебного 
процесса, адаптируясь к текущей ситуации. 

Целью данной статьи является разработка адаптивных 
алгоритмов анализа компетентности обучаемых на 
основе современных методов спектрального анализа. 

Задачи статьи: применение адаптивных моделей для 
спектрального разложения выборок социологических 
опросов и разработка перспективных алгоритмов пре-
образования полученных спектров в управляющую 
(предметную) функцию автоматизированной системы 
управления учебным процессом. 

2. Адаптивные методы анализа функций 

Класс адаптивных моделей для анализа статистиче-
ских выборок появился сравнительно недавно – в се-
редине 60-х годов XX века, однако быстро получил 
распространение во многих областях науки и техники. 
Этому способствовали существенные преимущества 
новых алгоритмов перед классическими, разработан-
ными Шустером, Юлом, Винером, Хинчиным, Слуц-
ким и др. [2]. Как правило, такие модели тесно связа-
ны с методами спектрального оценивания функций, 
зашумленных погрешностями измерений, хотя это не 
является обязательным. Адаптивные модели спек-
трального оценивания делятся на два класса: авторег-
рессионные алгоритмы и методы Прони [2]. 

Чтобы понять разницу между ними, вспомним разли-
чие между спектральным и гармоническим оценива-
нием. В строго математическом смысле гармониче-
ский анализ является частным случаем спектрального 
разложения функции, которое понимается как разло-
жение в ряд по собственным функциям некоторого 
линейного оператора или в интеграл по системе 
функций, зависящей от непрерывно изменяющегося 
аргумента. Наиболее известными примерами гармо-
нического и спектрального анализа являются соответ-
ственно ряд Фурье и интеграл Фурье. В узком смысле 
под гармоническим анализом будем понимать оцени-
вание частот и амплитуд счетного множества (ряда) 
гармонических либо затухающих компонент, на кото-
рые раскладывается анализируемая функция. Спек-
тральным анализом будем называть оценку частотных 
зависимостей спектральной плотности амплитуды 
или мощности в интеграле Фурье функции на конти-
нууме частот. 

Конкретный вид используемого разложения опреде-
ляется природой исходной функции и информацией, 
которую необходимо получить в результате анализа. 

Четкой границы здесь не существует. Часто детерми-
нированные величины, имеющие узкие спектральные 
пики, подвергают гармоническому анализу. Шумопо-
добные параметры, не имеющие в своем спектре от-
дельных ярко выраженных составляющих более есте-
ственно анализировать с помощью спектрального 
разложения. Однако окончательный выбор того или 
иного метода разложения зависит от способа даль-
нейшей обработки полученного спектра. 

Авторегрессионные алгоритмы спектрального оцени-
вания широко применяются в естественных, техниче-
ских, общественных и экономических науках. Однако 
использование их в обработке результатов социоло-
гических исследований пока весьма ограничено, хотя 
в этой области преимущества спектрального разложе-
ния также могут дать положительные результаты. 
Действительно, обработка результатов тестирования в 
«частотной» области (т.е. спектров исходных социо-
логических выборок) часто более информативна, 
адаптируема и корректна, чем обычно используемый 
статистический анализ непосредственно самих выбо-
рок. Разумеется, в полной мере переход в спектраль-
ную область проявляет свои преимущества лишь при 
использовании для этой цели вышеуказанных адап-
тивных алгоритмов. 

С точки зрения социологических наук более прием-
лемым, впрочем, оказывается не спектральный, а гар-
монический анализ исходных выборок. В самом деле, 
область аргумента здесь, как правило, изначально 
дискретна (под интервалом дискретизации понимает-
ся переход от индивидуума к индивидууму). Поэтому 
интеграл Фурье в итоге, так или иначе, сводится к 
дискретному ряду по некоторым выбранным базис-
ным функциям. 

На практике метод гармонического анализа примени-
тельно к социологическим исследованиям выглядит 
следующим образом. Вначале выбирается базис ре-
презентативных функций (моделей индивидуумов), 
по которым в дальнейшем будут раскладываться ре-
зультаты опроса. С учетом выбранного базиса форми-
руется приемлемый перечень тестовых вопросов, по-
зволяющий получить наименьшую погрешность при 
последующем анализе. В результате проведения со-
циологического исследования получается суммарная 
последовательность результатов опроса (естественно, 
зашумленная погрешностями измерений), над кото-
рой затем выполняется спектральный анализ. В его 
неадаптивном варианте исходная последовательность 
раскладываются по изначально выбранному набору 
«частот» базисных функций, охватывающему весь 
предполагаемый спектр моделей участвующих в оп-
росе индивидуумов. В адаптивном варианте этот на-
бор не задается априори, а находится в процессе са-
мого спектрального разложения (изначально указыва-
ется лишь количество «частот», т.е. порядок модели). 
Как следствие, в обоих случаях получается амплитуд-
ный спектр исходной выборки в принятом базисе мо-



 3

делей индивидуумов (т.е. относительное количество 
респондентов той или иной модели в группе опро-
шенных). Подчеркнем, что при спектральном анализе 
«частота» – это не вероятность встретить тот или 
иной тип личности, а некая ключевая характеристика 
индивидуума (например, «полностью компетентный», 
«средней компетентности», «полностью некомпе-
тентный»). 

Важным является вопрос о конкретных методах ана-
лиза спектров, поскольку классические способы гар-
монического и спектрального оценивания обычно 
оказываются малоэффективными при обработке ре-
зультатов моделирования статистических выборок из-
за ограниченности их длины и значительной зашум-
ленности. Поэтому возникает проблема выбора аль-
тернативных алгоритмов для гармонического разло-
жения дискретных функций. К таким алгоритмам от-
носятся, в частности, методы Прони [2]. 

Эти методы берут начало в XVIII веке, когда барон де 
Прони исследовал методы аппроксимации с помощью 
экспоненциальной модели некоторой совокупности 
данных, характеризующих соотношение между дав-
лением и объемом газов, причем в его процедуре 
применялась точная регрессионная подгонка данных, 
лучшая, чем в методе наименьших квадратов. Коэф-
фициенты регрессии использовались затем в качестве 
коэффициентов некоторого полинома, корни которого 
являлись модельными экспонентами. Амплитуда ка-
ждой экспоненциальной компоненты отыскивалась в 
результате повторного прохода по данным. Рассмот-
рим современные модификации предложенного Про-
ни метода. 

Методы Прони являются способом гармонического 
анализа функций, основанным, подобно авторегрес-
сионным алгоритмам, на параметрической модели 
процесса. Однако от алгоритмов спектрального оце-
нивания они отличаются тем, что эта модель является 
детерминированной, а не вероятностной. Методы 
Прони заключаются в замене исходной функции f(x) 
тригонометрическим или экспоненциальным полино-
мом вида: 

M xmm
m 1

f (x) F e−λ
=

= ∑     (1) 

или, в дискретной форме, с использованием преобра-
зования Лапласа: 

M l
l m m

m 1
f F z ,

=
= ∑      (2) 

где Fm – амплитуда m-й составляющей; 

mλ  – ее постоянная (декремент) затухания; 

m mz exp( x)= −λ Δ  – преобразование Лапласа исход-
ной последовательности. 

Постоянные mλ  заранее не известны и находятся в 
результате анализа. При этом возможны два случая: 

– количество M экспонент в ряде (1) или (2) равно 
половине количества отсчетов L исходной функции 
(длины выборки). Поскольку каждый член ряда ха-
рактеризуется двумя неизвестными параметрами (по-
стоянная затухания и амплитуда), общее число неиз-
вестных равно количеству исходных данных и имеет 
место интерполяция функции; 

– количество членов ряда меньше половины длины 
выборки. В данном варианте возможна только ап-
проксимация исходной функции, которая выполняет-
ся методом наименьших квадратов. Вместо самой 
функции f(x) в левой части формулы (2) при этом по-
является ее оценка (estimation) f e(x): 

Me l
l m m

m 1
f F z .

=
= ∑       (3) 

Алгоритм интерполяции функции рядом (2) (исход-
ный метод Прони) заключается в решении линейного 
матричного уравнения для коэффициентов характери-
стического полинома [2] с последующей факториза-
цией этого полинома, в результате чего находятся 
постоянные mλ . Затем на основе полученных базис-
ных постоянных решается матричное уравнение для 
амплитуд Fm (также линейное): 

[ ] ,=z F f        (4) 

где [ ]z  – квадратная (M×M) матрица значений zm
l, 

имеющая вид: 

[ ]
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z z z ;

z z z− − −
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⎜ ⎟
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⎝ ⎠

z

…

…
"

…

   (5) 

F и f – векторы значений Fm и fl (здесь l = 0 … M–1). 

Таким образом, процедура интерполяции, благодаря 
своей поэтапности, имеет достаточно простой вид. 

В противоположность интерполяции, попытка ап-
проксимации исходной зависимости рядом (3) приво-
дит к нелинейным уравнениям, непосредственное 
решение которых в настоящее время невозможно. В 
качестве альтернативной меры используется смешан-
ный субоптимальный подход (так называемый метод 
наименьших квадратов Прони [2]). На первом этапе 
исходная функция подвергается спектральному ана-
лизу, например, одним из авторегрессионных мето-
дов. Из полученных коэффициентов линейного пред-
сказания формируется полином, который затем фак-
торизуется. Найденные корни zm определяют посто-
янные mλ  предполагаемых компонент в разложении 
оценки функции (3). Последующий расчет амплитуд 
Fm этих составляющих не составляет труда, так как 



 4

соответствующее матричное уравнение является уже 
линейным. 

Вторым этапом алгоритма Прони, как отмечалось 
выше, является факторизация характеристического 
полинома с нахождением всех его нулей z1 … zM. Для 
полиномов с комплексными и вещественными коэф-
фициентами наиболее пригодны методы Дженкинса-
Трауба и Дженкинса соответственно. Поскольку по-
рядок модели оцениваемой группы обычно выбирает-
ся невысоким (не более нескольких десятков) – эти 
алгоритмы удовлетворительно работают в их ориги-
нальном варианте. Однако при необходимости в них 
можно внести усовершенствования, описанные в [3], 
которые обеспечивают надежность поиска корней 
полиномов более высокой степени. Третьим этапом 
методов интерполяции и аппроксимации является 
решение системы линейных уравнений (4). Метод 
решения системы – гауссово исключение с частичным 
выбором ведущего элемента и без итерационного 
уточнения. 

Несмотря на повышенную сложность, для анализа 
социологических выборок следует по возможности 
использовать именно метод наименьших квадратов 
Прони. Дело в том, что вследствие присущей стати-
стическому подходу зашумленности исходных дан-
ных интерполяция приводит к значительным флук-
туациям вычисленных параметров. Это отрицательно 
сказывается на точности моделирования. Лишь для 
существенно детерминированных выборок может 
оказаться целесообразным применение интерполяции, 
более устойчивой к плохой обусловленности исход-
ных данных. 

Поскольку в перспективе описываемые процедуры 
должны явиться не только средством анализа резуль-
татов социологических исследований, а и составной 
частью комплексного адаптивного обучающего алго-
ритма, необходимо обеспечить их надежное функ-
ционирование при произвольных значениях исходных 
функций. Как показывает практика, наибольший про-
цент аварийных завершений метода наименьших 
квадратов Прони происходит на этапе спектрального 
анализа исходной выборки с помощью авторегресси-
онной модели. Использование для этой цели интерпо-
ляции существенно повышает надежность всего алго-
ритма. Разумным компромиссом здесь может явиться 
описанный в [4] смешанный подход, сочетающий ин-
терполяцию и аппроксимацию на различных этапах 
декомпозиции. 

3. Спектральное разложение исходной функции 

После изложения теоретических основ работы совре-
менных алгоритмов спектрального разложения стати-
стических выборок, рассмотрим математический ап-
парат построенной на их базе адаптивной модели 
обучающей системы. 

Для применения алгоритма спектрального анализа 
необходимо выбрать систему ортогональных базис-
ных функций, по которым осуществляется декомпо-
зиция исходной выборки. Использование затухающих 
экспонент упрощает составление списков тестовых 
вопросов для формирования выборок, поскольку в 
таком случае они должны быть отсортированы в есте-
ственном для обучения порядке: от простых к слож-
ным. 

На основе выбранной системы базисных функций в 
неадаптивном варианте алгоритма синтезируется век-
тор u из M стандартных моделей индивидуумов для 
последующего обучения. Нулевой элемент вектора u 
соответствует модели с нулевым декрементом 0 0λ = . 
Это полностью компетентный в данной предметной 
области индивидуум. Последний [(M–1)-й] элемент с 
наибольшим декрементом M 1 max−λ = λ  описывает 
модель полностью некомпетентного индивидуума. В 
случае адаптивного варианта алгоритма конкретные 
значения mλ , естественно, изначально не задаются, а 
определяются из исходной выборки. 

Затем составляется список тестовых вопросов в виде 
вектора q из L элементов ( L 2M≥ ). Нулевой элемент 
вектора q соответствует вопросу нулевого уровня 
сложности с вероятностью ответа моделью индиви-
дуума любого уровня компетентности f0 = 1. Сле-
дующий (1-й) элемент вектора q содержит вопрос 
минимального конечного уровня сложности. Слож-
ность последующих элементов монотонно нарастает. 
Последний [(L–1)-й] элемент qL–1 реализует вопрос 
максимальной сложности с вероятностью ответа мо-
делью индивидуума любого уровня компетентности, 
кроме модели u0 с нулевым декрементом 0λ  (полно-
стью компетентного специалиста), близкой к нулю. 
Пример условного вектора тестовых вопросов для 
специалистов в области информатики приведен в 
табл. 1. 

Таблица 1 – Условный вектор тестовых вопросов 
Номер
вопроса Содержание вопроса 

0 Как Вас зовут? 
1 Есть ли у Вас дома компьютер? 
2 Для чего предназначена клавиатура? 
… … 
L/2 В чем преимущество реляционных баз 

данных? 
… … 

L–1 Как организован алгоритм вычислений в 
квантовом компьютере? 

После проведения тестирования группы из K индиви-
дуумов формируется вектор f исходной выборки нор-
мированной вероятности правильных ответов группы 
испытуемых из L элементов. При этом l-й элемент 
выборки (l = 0 … L–1) вычисляется по формуле: 
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l
l

kf ,
K

+
=  

где lk+  – количество правильных ответов на вопрос с 
номером l. Очевидно, что в пределах погрешности 
измерений f0 близко к единице, fL–1 близко к нулю. 

Следующим этапом моделирования является спек-
тральное разложение полученной выборки f по вы-
бранной системе базисных функций u. Для наглядно-
сти поясним данный процесс на примере. Возьмем 
гипотетическую испытуемую группу из K = 3 факти-
ческих индивидуумов, строго соответствующих трем 
базисным моделям: полностью компетентного с дек-
рементом 0 0λ = ; индивидуума средней компетентно-
сти с декрементом 1 1λ ∼ ; полностью некомпетентно-
го индивидуума с декрементом 2 1λ � . Тогда значе-
ния вероятности правильных ответов каждого из них 
как функции номера вопроса l (l = 0 … 5) в идеализи-
рованном случае (без шумов измерений) будут иметь 
вид, приведенный на рис. 1 (кривые 1, 2, 3 соответст-
венно): 

k
l k lf exp( x ) ,= −λ  

где lx l x= Δ , xΔ  – интервал относительной сложно-
сти вопроса. 

 
Рис. 1. Модели индивидуумов 

Идеализированная исходная выборка из L = 6 элемен-
тов нормированной вероятности f правильных отве-
тов приведенной группы испытуемых равна, очевид-
но, 1/3 от суммы вероятностей таких ответов для каж-
дого из ее членов (кривая 1 на рис. 2). По внешнему 
виду этой кривой трудно оценить, каково относитель-
ное число индивидуумов с той или иной компетент-
ностью в группе. Однако в результате решения систе-
мы шести линейных алгебраических уравнений вида 

x x x0 0 1 0 2 00 1 2 0
x x x0 1 1 1 2 10 1 2 1

x x x0 5 1 5 2 50 1 2 5

F e F e F e 3f ;
F e F e F e 3f ;

F e F e F e 3f

−λ −λ −λ

−λ −λ −λ

−λ −λ −λ

⎧ + + =
⎪⎪ + + =⎨
⎪

+ + =⎪⎩

"
  (6) 

могут быть определены неизвестные mλ  и Fm (m = 0, 
1, 2). В этой системе Fm – относительное количество 
индивидуумов с компетентностью, описываемой дек-
рементом mλ , в испытываемой группе (0 ≤ Fm ≤ 1). 
Вектор F называется амплитудным спектром исход-
ной выборки вероятностей в системе выбранных ба-
зисных функций модели mexp( x)−λ . Нетрудно ви-
деть, что в данном простейшем примере порядок мо-
дели M совпадает с фактическим количеством инди-
видуумов в тестируемой группе K. В общем случае 
длина вектора F равна, разумеется, выбранному по-
рядку модели M. 

 
Рис. 2. Выборка нормированной вероятности 

правильных ответов 

Уравнение (6) является тривиальным примером реа-
лизации исходного метода Прони. На практике, одна-
ко, дело обстоит сложнее. Выборка f всегда искажена 
шумами измерений (кривая 2 на рис. 2), вызванными 
различными факторами, в том числе конечной веро-
ятностью случайного угадывания правильного ответа. 
Поэтому вместо исходного метода Прони в статисти-
ческих моделях целесообразно применять метод наи-
меньших квадратов Прони, причем порядок модели M 
должен быть существенно меньше как длины L век-
тора тестовых вопросов q, так и объема тестируемой 
группы K. Только в этом случае возможно нивелиро-
вать шум измерений до значений, приемлемых с точ-
ки зрения адекватности синтезируемой в последую-
щем управляющей (предметной) функции обучения, 
предназначенной для корректировки учебных про-
грамм. 

4. Синтез предметной функции 

Заключительным этапом алгоритма адаптивной моде-
ли обучающей системы является формирование ука-
занной выше управляющей (предметной) функции, 
адаптированной к начальной компетентности протес-
тированной выборки обучаемых. В качестве исходной 
информации используется амплитудный спектр вы-
борки в базисе M функций стандартных моделей ин-
дивидуумов u. Еще раз подчеркнем, что предметная 
функция синтезируется не для K реальных индиви-
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дуумов, а для M «репрезентативных» моделей, наи-
лучшим образом аппроксимирующих компетентность 
реального контингента группы. 

Предметная функция обучения d – это вектор из N 
элементов, каждый из которых описывает относи-
тельный вес некоторого предметного раздела (содер-
жательного модуля) в общем объеме учебной про-
граммы V. Например, если общий объем программы 
обучения по некоторой дисциплине составляет 36 
часов, программа состоит из трех содержательных 
модулей, а значения элементов вектора d равны: 

d(0) = 0,25 ; 
d(1) = 0,5 ; 
d(2) = 0,25 , 

то на первый модуль выделяется 9 часов, на второй – 
18, на третий – 9. Очевидно, что вектор d должен 
быть нормирован таким образом, чтобы сумма его 
элементов составляла единицу. 

Формирование предметной функции обучения на базе 
амплитудного спектра социологической выборки воз-
можно с использованием различных целевых алго-
ритмов. Простейшим, очевидно, является линейное 
преобразование вектора F в вектор d с помощью 
трансляционной матрицы [ ]T . Это прямоугольная 
(M×N) матрица значений Tm

n, имеющая вид: 

[ ]

0 0 0
0 1 M 1
1 1 1

0 1 M 1

N 1 N 1 N 1
0 1 M 1

T T T

T T T .

T T T

−

−

− − −
−

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟

= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

T

…

…
"

…

  (7) 

Каждый столбец матрицы (7) – это вектор dm, опти-
мизированный исключительно для модели индиви-
дуума с начальной компетентностью, описываемой 
декрементом mλ , где m – номер столбца. Результи-
рующий вектор предметной функции обучения вы-
числяется по формуле: 

[ ] ,=d T F  

после чего выполняется его вышеуказанная норми-
ровка. 

Целевая функция для оптимизации может строиться 
на использовании различных критериев. В качестве 
экстремальных примеров можно привести различие в 
подходах СССР и США к распределению средств на 
научные исследования во второй половине XX века. В 
США основные ассигнования выделялись на те об-
ласти, где имело место отставание от других стран. 
СССР, напротив, выделял деньги большей частью в 
области исследований, в которых сохранялся его при-
оритет. Каждый подход имеет определенную логику, 
однако в образовании, по-видимому, нецелесообразно 
и неэтично придерживаться столь радикальной диф-
ференциации. 

Например, если отсортировать предметные области в 
порядке возрастания необходимости творческого 
подхода, элементы столбцов матрицы [ ]T  с номерами 
0, M/2 и M–1 могут иметь тренды, схематически пока-
занные на рис. 3 (кривые 1, 2, 3 соответственно). Для 
будущих специалистов с наименьшей начальной ком-
петентностью (кривая 3) основной акцент в обучении 
делается на предметные области, требующие мини-
мума творческого подхода. В области информатики 
это могут быть, например, работа с операционными 
системами в качестве пользователя, эксплуатация 
офисных приложений и т.п. Специалисты со средней 
начальной компетентностью (кривая 2) изучают все 
предметные области примерно в равной степени. На-
конец, показавшим наибольшую исходную компе-
тентность обучаемым (кривая 1) можно в увеличен-
ном объеме давать наиболее проблемные области, 
требующие для последующей работы соответствую-
щего творческого подхода (теория алгоритмов, экс-
пертные системы и т.д.). 

 
Рис. 3. Возможные тренды предметной функции 

Достоинством описанного линейного преобразования 
вектора F в вектор d с помощью трансляционной мат-
рицы (7) является простота и очевидность результата 
(объемы предметных областей в программе обучения 
линейно зависят от относительного количества моде-
лей обучаемых с тем или иным начальным уровнем 
компетентности в исходной выборке). Описанные 
ранее алгоритмы методов Прони в данном случае 
имеют редуцированный вид, поскольку декременты 

mλ  компонент выбранной модели задаются априори 

при формировании матрицы [ ]T , а не определяются 
из выборки исходных данных. 

Однако линейный (неадаптивный) алгоритм преобра-
зования не всегда является оптимальным с точки зре-
ния достижения максимальной эффективности обуче-
ния в государственных масштабах. В некоторых слу-
чаях более выгодным может оказаться преобразова-
ние векторов с помощью некоторой нелинейной век-
торной функции векторного аргумента: 

( ) .=d D F  
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Декременты всех M компонент адаптивной модели в 
данном подходе не задаются априори, а находятся 
путем анализа исходной выборки, т.е. методы Прони 
используются в своем изначальном варианте. Такой 
алгоритм требует, разумеется, дополнительных ис-
следований для нахождения возможных видов функ-
ции D. 

5. Выводы 

Адаптивные алгоритмы в моделях обучения имеют 
значительные перспективы в связи с возможностью 
увеличения на их базе эффективности образования и 
повышения итоговой компетентности специалистов в 
целом по государству. В качестве основы таких алго-
ритмов целесообразно использовать авторегрессион-
ные модели спектрального анализа и методы Прони. 
Однако для полной реализации возможностей адап-
тивных алгоритмов необходимы дальнейшие иссле-
дования в области построения целевых функций для 
оптимизации учебных программ. 

Научная новизна статьи состоит в том, что впервые 
для обработки результатов социологических исследо-
ваний предложено использовать их спектральное раз-
ложение по системе базисных функций (моделей ин-
дивидуумов) с помощью адаптивных алгоритмов 
спектрального анализа. Полученные амплитудные 
спектры предлагается использовать для целенаправ-
ленного воздействия на протестированную выборку 
обучаемых индивидуумов путем линейного или нели-
нейного преобразования их в предназначенную для 
этого управляющую (предметную) функцию обратной 
связи. 

Практическое значение данной работы заключается в 
возможности применения полученных результатов 
для разработки автоматизированных систем оптими-
зации учебного процесса, которые позволят повысить 
эффективность подготовки кадров до теоретически 
возможного предела, обеспечив должный уровень 
компетентности выпускаемых специалистов в обще-
государственном масштабе. 

Аналогичные результаты до настоящего времени 
практически отсутствовали в литературе. Методы 
спектрального анализа, приведенные в монографии 
[2] и ей подобных, описаны безотносительно к облас-
ти их применения, не являясь таким образом доста-
точно адаптированными для решения поставленных 
во введении целей и задач. 

Целью дальнейших исследований должно явиться 
выяснение адекватности и устойчивости линейного и 
нелинейного преобразований амплитудных спектров 
результатов социологических исследований в управ-
ляющие функции обратной связи. 
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Про використання методів спектрального розкладання 
в задачах соціологічного аналізу та планування / О.В. 
Грицунов, В.П. Степанов, Л.В. Нестеренко // Радіоелектро-
ніка та інформатика. 2013. № 00. С. 00 – 00. 

Розроблено адаптивний алгоритм для оцінювання компете-
нтності фахівців на основі амплітудних спектрів вибірок 
соціологічних досліджень. Використовуються методи Проні 
та декомпозиція по затухаючим експонентам. Запропонова-
но лінійний та нелінійний методи синтезу адаптивної керу-
ючої функції навчального процесу. 

Іл. 3. Бібліогр.: 4 назв. 
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On the Using of Spectral Decomposition Methods in Prob-
lems of Sociological Analysis and Planning / A.V. Gritsunov, 
V.P. Stepanov, L.V. Nesterenko // Radioelektronika i infor-
matika. 2013. No. 00. P. 00 – 00. 

An adaptive algorithm for estimating the competence of special-
ists on the basis of amplitude spectra of samples of sociological 
tests is developed. The Prony methods and the decomposition on 
damping exponentials are used. A linear and non-linear methods 
of synthesis of an adaptive control function of the educational 
process are suggested. 
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