
 Инженерно-строительный вестник Прикаспия 
 

 
128 

Заключение 
Dynamo предоставляет гибкую и настраивае-

мую платформу для автоматизации различных за-
дач в процессе проектирования, от создания гео-
метрии до анализа и оптимизации. 

Используя Dynamo, проектировщики и инже-
неры могут сократить время и усилия, необходи-
мые для выполнения задач ручного проектирова-
ния, что позволяет им сосредоточиться на более 
важных аспектах дизайна, таких как креативность 
и инновации. Dynamo также позволяет интегриро-
вать различные инструменты проектирования и 
анализа, упрощая изучение и оценку различных 
вариантов проектирования и сценариев. 

Можно сказать, что использование Dynamo для 
автоматизации проектирования является осуще-
ствимым и практичным подходом, который может 

значительно повысить эффективность и качество 
процесса проектирования. Благодаря своей гибкой 
и настраиваемой платформе Dynamo может ис-
пользоваться для автоматизации широкого спек-
тра задач проектирования. 

В рамках исследования пошагово разработана 
технология автоматизации процесса армирования 
фундаментной плиты. 

В целом, автоматизация процессов проектиро-
вания с использованием Dynamo Revit и кодирова-
ния на Python может повысить производитель-
ность, сократить количество ошибок и предоста-
вить проектировщикам больше времени для твор-
чества и инноваций.
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АНАЛИЗ РЕАКЦИИ ОЦЕНОК ПАРАМЕТРОВ ЛИНЕЙНОЙ РЕГРЕССИИ НА ВЫБРОСЫ В ДАННЫХ  
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В работе дан краткий обзор публикаций по способам обработки данных с выбросами - наблюдениями, не похожими на 
остальные, не согласующимися с ними. К ним, в частности, относятся: генетический алгоритм, который рассматривает раз-
личные возможные группировки данных на наблюдения с выбросами и без них; метод непараметрической регрессии для 
настройки ковариат и преобразование проблемы обнаружения выбросов в проблему многомерной регуляризации в модели 
экспоненциальной регрессии с поправкой на ковариацию с цензурированными данными; метод выявления множественных 
выбросов в моделях линейной регрессии. Предложен способ выявления реакции на выбросы в данных оценок параметров 
линейной регрессионной модели, рассчитанных с помощью методов наименьших квадратов, модулей и антиробастного оце-
нивания. Этот способ основан на использовании максимальных частных приростов соответствующих оценок. Выявлена ре-
акция на выбросы регрессионной модели цен на жилье в Российской Федерации. При этом в качестве независимых перемен-
ных использованы средние цены железобетонных плит перекрытий, товарного бетона, песчано-гравийных смесей. Пока-
зано, что наибольшей изменчивостью обладает последний параметр. 

Ключевые слова: регрессионная модель, выбросы в данных, методы наименьших квадратов, модулей и антиробастного 
оценивания, оценки параметров, чувствительность. 
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The paper gives a brief review of publications on data processing methods with outliers - observations that are not similar to the 
rest, inconsistent with them. These include, in particular: a genetic algorithm that considers various possible groupings of data for 
observations with and without outliers; a nonparametric regression method for adjusting covariates and converting an outlier detec-
tion problem to a multivariate regularization problem in a covariance-adjusted exponential regression model with censored data; 
method for detecting multiple outliers in linear regression models. A method is proposed for detecting the response to outliers in the 
data of estimates of the parameters of a linear regression model calculated using the least squares, moduli and anti-robust estimation 
methods. This method is based on the use of the maximum partial increments of the corresponding estimates. The response to outliers 
of the regression model of housing prices in the Russian Federation is estimated. At the same time, the average prices of reinforced 
concrete floor slabs, ready-mixed concrete, sand and gravel mixtures were used as independent variables. It is shown that the last 
parameter has the greatest variability. 

Keywords: regression model, data outliers, least squares, modulus and anti-robust estimation methods, parameter estimates, sensitivity. 
 

Введение 
Весьма часто при построении математических 

моделей регрессионного типа для сложных объек-
тов исследователю приходится сталкиваться с си-
туациями, когда подлежащая обработке и анализу 
статистическая информация содержит выбросы 
[1-3] – наблюдения, не похожие на остальные, не 
согласующиеся с ними. Способам обработки дан-
ных с выбросами посвящено множество публика-
ций. Так, в работе [4] представлен генетический 
алгоритм, который рассматривает различные воз-
можные группировки данных на наблюдения с вы-
бросами и без них. Таким образом, все выбросы об-
наруживаются одновременно. Известно, что обна-
ружение выбросов и выбор переменных могут вли-
ять друг на друга и что могут быть получены раз-
ные результаты в зависимости от порядка выпол-
нения этих двух задач. Поэтому может оказаться 
полезным рассматривать эти задачи одновре-
менно, что и делается посредством указанного ал-
горитма. В [5] используется метод непараметриче-
ской регрессии для настройки ковариат и преобра-
зование проблемы обнаружения выбросов в про-
блему многомерной регуляризации в модели экс-
поненциальной регрессии с поправкой на ковари-
ацию с цензурированными данными. Предлага-
ется метод штрафного правдоподобия с плавным 
усечением абсолютного отклонения для обнару-
жения возможных выбросов, отличающийся тем, 
что он может одновременно иметь дело с обнару-
жением выбросов и оценками коэффициентов ре-
грессии. В статье [6] представлен новый метод об-
наружения выбросов. При его использовании все 
возможные комбинации множественных выбро-
сов рассматриваются как ошибки модели и прини-
мается, что наименьшая из них дает решение для 
определенного количества выбросов. Затем оце-
ниваемые ошибки модели выявляются путем срав-
нения с неким критическим значением. В [7] пред-
ставлен обзор современных методов обнаружения 
выбросов. Их причинами, в частности, являются: 
механические неисправности, изменения в пове-
дении системы, мошеннические действия, челове-
ческие ошибки, ошибки приборов или просто есте-
ственные отклонения во внешней среде. В [8] раз-
работан новый метод выявления множественных 

выбросов в моделях линейной регрессии. Он отно-
сительно прост и удобен в использовании. Метод 
основан на результате, дающем асимптотические 
свойства экстремальных невязок. Этот результат 
доказывается при достаточно общих условиях на 
процедуру оценивания и ковариантное распреде-
ление. Проведенное имитационное исследование 
показывает, что предлагаемый метод имеет хоро-
шую производительность по сравнению с различ-
ными существующими методами. В работе [9] 
предлагается новый подход к обнаружению вы-
бросов без учителя, который переформулирует 
проблему обнаружения выбросов в числовых дан-
ных как набор задач регрессионного обучения с 
учителем. Для каждого атрибута изучается про-
гностическая модель, которая предсказывает зна-
чения этого атрибута на основе значений всех дру-
гих атрибутов и вычисляет отклонения между 
прогнозами и фактическими значениями перемен-
ных. На основе этих отклонений рассчитывается 
вес каждого атрибута и окончательная оценка вы-
броса с использованием этих весов. В [10] предла-
гается подход, при котором вводятся штрафные 
издержки за отбрасывание выброса, следова-
тельно, наилучшее соответствие для большинства 
данных достигается за счет отбрасывания только 
т.н. катастрофических наблюдений. Надежная 
оценка получается путем решения задачи выпук-
лого квадратичного смешанного целочисленного 
программирования, где в целевой функции мини-
мизируется сумма квадратов невязок и штрафов за 
отбрасывание наблюдений. Предложенная фор-
мула математического программирования подхо-
дит для небольших выборок. Кроме того, прово-
дится имитационное исследование, чтобы срав-
нить другие робастные оценки с данным подходом 
с точки зрения его эффективности и надежности. 

Изменчивость оценок параметров линейной ре-
грессии под влиянием выбросов в данных 

Рассмотрим линейную регрессионную модель 
(зависимость, уравнение) вида [11, 12]:                                    

𝑦𝑘 = ∑ 𝛼𝑖
𝑚
𝑖=1 𝑥𝑘𝑖 + 𝜀𝑘 ,   𝑘 = 1, 𝑛,    (1)  

где 𝑦 − зависимая (выходная), а 𝑥𝑖 − i-ая независи-
мая (входная) переменные, 𝛼𝑖  − i-ый оцениваемый 
параметр; 𝜀𝑘 − k-ая ошибка аппроксимации, 𝑘 − но-
мер наблюдения, 𝑛 − их количество. 

Представим уравнение (1) в векторной форме: 
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                                𝑦 = 𝑋𝛼 + 𝜀,           (2) 
где 𝑦 = (𝑦1, … , 𝑦𝑛)𝑇, 𝛼 = (𝛼1, … , 𝛼𝑚)𝑇, 𝜀 = (𝜀1, … , 𝜀𝑛)𝑇, 
𝑋 − (𝑛 × 𝑚) - матрица с компонентами 𝑥𝑘𝑖 . 

Весьма широкий класс методов оценивания не-
известных параметров модели (1) связан с вычис-
лением так называемых 𝐿𝜈 -оценок, являющихся 
результатом решения задач [1]: 

𝐽𝜈(𝛼) = ∑ |𝜀𝑘|𝜈𝑛
𝑘=1 , 𝜈 ≥ 1.              (3)                                     

При этом значению 𝜈=1 соответствует метод 
наименьших модулей (МНМ), ν = 2 – метод 
наименьших квадратов (МНК), а ν→ ∞ – метод ан-
тиробастного оценивания (МАО) [13].  

Эти методы обладают в числе других одним важ-
нейшим свойством. МНМ выделяет среди всех 𝑛 
наблюдений ровно 𝑚, через которые и проходит ги-
перплоскость регрессии (т.е. для которых 𝜀𝑘 =0). 
Остальные 𝑛  -  𝑚  наблюдений попросту игнориру-
ются, можно неявным образом полагать – счита-
ются выбросами. МАО является своего рода антипо-
дом по отношению к МНМ, поскольку, наоборот, 
сильно тяготеет к выбросам, отклоняя к ним ука-
занную гиперплоскость. МНК же занимает проме-
жуточную позицию, являясь неким компромиссом 
между МНМ и МАО.  

В этой связи вызывает интерес ответ на вопрос 
– как на выбросы реагируют оценки параметров 𝛼𝑖 , 

𝑖 = 1, 𝑚, если для их расчета применять три упомя-
нутых метода? Или, другими словами – как разли-

чаются оценки 𝛼𝑖
𝑗
, j=МНМ, МНК, МАО? 

В работе [11] предложен обобщенный ответ на 
этот вопрос путем введения так называемого ин-
декса параметрической стабильности (ИПС) вы-
борки данных (Х,у): 

𝛯 =
1

𝑦𝑚
∑ |

𝑚

𝑖=1

(𝛼𝑖
МНМ − 𝛼𝑖

МАО)𝑥𝑖|, 

где  𝑦 и 𝑥𝑖 – средние на ней значения соответству-
ющих переменных: 

𝑦 =
1

𝑛
∑ 𝑦𝑘

𝑛

𝑘=1

, 

𝑥𝑖 =
1

𝑛
∑ 𝑥𝑘𝑖

𝑛

𝑘=1

. 

Этот обобщенный ответ может быть детализи-
рован введением в рассмотрение максимальных 
частных приростов соответствующих оценок (их 
реакции на выбросы) 𝜉𝑖  следующим образом: 

𝜉𝑖

=
max(𝛼𝑖

МНМ,  𝛼𝑖
МНК,   𝛼𝑖

МАО) − min(𝛼𝑖
МНМ , 𝛼𝑖

МНК,   𝛼𝑖
МАО)

max(|𝛼𝑖
МНМ|,   |𝛼𝑖

МНК|,  |𝛼𝑖
МАО|)

 

Анализ реакции на выбросы оценок параметров 
линейной регрессионной модели цен на жилье 

В работе [14] на основе статистической инфор-
мации с первого квартала 2017 г. по четвертый 
квартал 2020 г. была построена кусочно-линейная 
модель риска для цен на жилье в Российской Феде-
рации. Построим на тех же данных (т.е. вычислим 
оценки параметров) с помощью МНМ, МНК и МАО 
линейную регрессионную модель: 

𝑦𝑘 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖

3

𝑖=1

𝑥𝑘𝑖 + 𝜀𝑘 ,   𝑘 = 1,16,    (4) 

где у – средняя цена одного квадратного метра об-
щей площади квартир на рынке жилья, руб.;  
𝑥1 - средняя цена железобетонных плит перекры-
тий, руб./м3 ; 𝑥2  - средняя цена товарного бетона, 
руб./м3; 𝑥3 - средняя цена песчано-гравийных сме-
сей, руб./м3. 

В результате получим (табл. 1).

Таблица 1 
Оценки параметров модели (4) 

Метод оценивания 𝛼0 𝛼1 𝛼2 𝛼3 
МНК –54674.933 2.737 21.273 6.235 
МНМ –68436.420 1.307 27.862 2.752 
МАО –63795.747 3.111 23.905 –1.716 

Анализ табл. 1 позволяет сделать следующие 
выводы. Для всех параметров, кроме 𝛼1 , отсут-
ствует монотонность в изменении их значений с 
ростом 𝜈 в выражении (3). Знак параметра 𝛼3 при-
нимает несоответствующее смыслу переменной 𝑥3 
значение при использовании МАО.  

В таблице 2 приведены фактические и расчетные 
значения зависимой переменной модели (4), а в таб-
лице 3 – ошибки аппроксимации для каждого из трех 
используемых метода оценивания параметров. 

 

Таблица 2 
Фактические и расчетные значения  
зависимой переменной модели (4) 

y МНК МНМ МАО 
56347.2 57272.7 56978.8 57979.9 
56516.8 56008.9 56516.8 56772.3 
56560.8 54697.7 56560.8 55161.7 
56882.2 59047.8 60635.7 60036.8 
58875.6 60810.8 61384 59071.6 
59969.7 60568.1 60220.6 58224.5 
60952.8 59999.1 59627.7 57798.3 
61831.6 61693.9 61831.6 59083.9 

60705.1 64465.8 66186.1 63859.7 
61618.3 59030.9 60699.9 58463.7 
62891.9 61672.6 62299.6 61851.6 
64059.5 64396.4 64641.7 62804.8 
71503.2 70126 70004.1 68772.5 
73438.1 73370 73438.1 70906.8 
76167.2 78006.4 80164.4 77694.3 
79003 76155.6 78359.7 75848.4 

 

Таблица 3 
Ошибки аппроксимации модели (4) 
МНК МНМ МАО 

-925.494 -631.612 -1632.67 
507.841 0.000 -255.566 

1863.036 0.000 1399.032 
-2165.65 -3753.51 -3154.56 
-1935.25 -2508.44 -196.003 
-598.418 -250.898 1745.178 
953.698 1325.091 3154.568 
137.640 0.000 2747.718 
-3760.62 -5480.98 -3154.56 
2587.363 918.310 3154.568 
1219.381 592.363 1040.339 
-336.940 -582.197 1254.677 
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1377.218 1499.100 2730.773 
68.015 0.000 2531.244 

-1839.19 -3997.18 -1527.11 
2847.398 643.299 3154.568 

 

Их анализ указывает на соблюдение свойств 
МНМ и МАО [15] – для первого из них число нуле-
вых ошибок аппроксимации равно четырем (по-
скольку 𝑚=4), а для второго число максимальных 
по модулю ошибок аппроксимации (|𝜀𝑘|=3154.568) 
равно пяти (поскольку 𝑚 + 1=5). При этом, в соот-
ветствии с обоими методами, явным выбросом яв-
ляется наблюдение № 9. 

Рассчитаем для данной выборки значение ин-
декса параметрической стабильности 𝛯: 

𝛯=0.183. 
Оно указывает на относительно высокую пара-

метрическую стабильность выборки по отноше-
нию к 𝐿𝜈-оценкам. 

Теперь проанализируем, как на выбросы реагируют 

оценки параметров 𝛼𝑖
𝑗
, 𝑖 = 0, 𝑚, 𝑗=МНМ, МНК, МАО, рас-

считав их максимальные частные приросты 𝜉𝑖: 

𝜉0=0.201, 
𝜉1=0.580, 
𝜉2=0.236, 
𝜉3=1.275. 

Наиболее чувствителен к выбросам параметр 
𝛼3 , наименее – параметры 𝛼0 и 𝛼2 .При этом тот 
факт, что 𝜉3>1, указывает на несовпадение знаков 

оценок 𝛼3
𝑗
, 𝑗=МНМ, МНК, МАО. 

Заключение 
В работе предложен способ выявления реакции 

на выбросы в данных оценок параметров линей-
ной регрессионной модели, рассчитанных с помо-
щью методов наименьших квадратов, модулей и 
антиробастного оценивания. Этот способ основан 
на использовании максимальных частных приро-
стов соответствующих оценок. Выявлена реакция 
на выбросы регрессионной модели цен на жилье в 
Российской Федерации. 
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