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Сергей ПАСТУХОВ Константин СТЕЛЬМАШЕНКО 

Важным аспектом повышения эффективности процес-
сов управления на транспорте является развитие новых 
подходов к формированию механизмов аналитики для целей 
управления ценами услуг. 

В современных рыночных условиях продолжают оста-
ваться актуальными и востребованными исследования, 
направленные на совершенствование инструментария 
определения оптимальных параметров соотношения каче-
ства и стоимости обслуживания для формирования конку-
рентоспособной и эффективной тарифной политики.

Цель исследования, представленного в статье, – анализ 
и оценка перспектив реализации таких направлений по со-
вершенствованию аппарата оценки ценовой эластичности 
спроса на услуги железнодорожного пассажирского транс-
порта, как переход к использованию нелинейных по парамет-
рам функций моделирования поведения клиентов, а также 
внедрение наиболее эффективных алгоритмов из арсенала 
современного инструментария глобальной математической 
оптимизации.

Формирование выводов исследования основывается 
на применении механизмов системного анализа, методов 
экономико-математического моделирования и оптимиза-

ции, а также инструментария непараметрической ста-
тистики.

В итоге, на основе использования массива данных о спросе 
пассажиров фирменных поездов проведена сравнительная оцен-
ка качества моделирования ценовой эластичности спроса при 
использовании 15 нелинейных по параметрам функций, а также, 
в результате осуществления трёхэтапной процедуры сравни-
тельного анализа эффективности работы более чем 60 алго-
ритмов оптимизации (включающей, в том числе, расчёт мини-
мумов и медиан для сумм квадратов ошибок моделирования, 
бутстреп-анализ, тесты Краскела–Уоллеса и Манна–Уитни, а 
также расчёт специально разработанной авторами метрики 
оценки степени превосходства одного алгоритма над другим в 
рамках непараметрического анализа) определены наиболее 
перспективные механизмы поиска неизвестных параметров для 
негладких нелинейных функций моделирования поведения клиен-
тов железнодорожного транспорта.

Представляется, что полученные выводы могут быть 
успешно использованы и применительно к другим видам 
транспорта при решении ими аналогичных задач формиро-
вания эффективного инструментария управления ценами 
транспортных услуг.  
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ВВЕДЕНИЕ
Востребованными и актуальными являют-

ся исследования, посвящённые развитию 
подходов к управлению ценами транспортных 
услуг, базирующихся на реализации эффек-
тивных механизмов моделирования поведе-
ния клиентов для целей нахождения опти-
мальных параметров соотношения качества 
и стоимости обслуживания .

Реализация комплексных программ повы-
шения эффективности, рост ориентированно-
сти на клиентов и повышение качества пре-
доставляемых услуг продолжают, согласно 
положениям Программы долгосрочного раз-
вития 1, оставаться важными направлениями 
стратегии обеспечения высокой конкуренто-
способности ОАО «РЖД» в современных 
рыночных условиях . 

В сфере управления железнодорожным 
транспортом на рынке пассажирских перево-
зок за последние 15 лет достигнут существен-
ный прогресс в развитии методологии моде-
лирования поведения клиентов для целей 
ценообразования на основе исследования 
ценовой эластичности спроса, к основным 
вехам которого можно отнести:

• разработку механизма определения опти-
мальных стоимостных интервалов для платё-
жеспособного спроса на дополнительные 
услуги в поездах, базирующегося на сценар-
ном анализе ответов респондентов о предель-
ных ценах с использованием ранговых шкал 
ценовых диапазонов [1, с . 45–47; 2, с . 128–132];

• создание инструментария оценки опти-
мальных тарифов на пригородные абонемен-
ты путём моделирования процесса решения 
клиентов о выборе поездки [3, с . 51–63];

• обоснование концепции и подходов 
к реализации динамического ценообразова-
ния и управления доходностью пассажирских 
перевозок в дальнем следовании [4, с . 27–30];

• разработку аппарата экономико- 
математических моделей для управления 
доходностью и рентабельностью отечествен-
ных пассажирских перевозок дальнего следо-
вания в рамках системы динамического це-
нообразования [5, с . 10–15; 6, с . 33–39];

• развитие инструментария определения 
оптимальной стоимости обслуживания пасса-

1 Долгосрочная программа развития ОАО «РЖД» 
до 2025 года (утв . распоряжением Правительства 
Российской Федерации от 19 марта 2019 г . № 466-р) . 
[Электронный ресурс]: https://docs .cntd .ru/document/
553927831?marker = 64U0IK . Доступ 01 .05 .2021 .

жиров на основе экономико- матема тического 
моделирования с использованием линейных 
по параметрам [2, с . 123–128; 7, с . 10–20], 
а в дальнейшем, и существенно нелинейных 
[8, с . 50–59] форм моделей оценки ценовой 
эластичности спроса;

• совершенствование аппарата экономи-
ко- математических моделей для управле-
ния экономической эффективностью на 
основе объединения инструментария ди-
намического ценообразования с механиз-
мами анализа тарифов конкурентов [9, 
с . 53–62] и подходами определения опти-
мальной составности пассажирских поез-
дов [10, с . 343–350] .

Целью исследования, результаты которого 
содержатся в статье, является дальнейшее 
последовательное развитие механизмов 
управления ценами транспортных услуг на 
основе совершенствования процессов про-
гнозирования поведения пассажиров за счёт 
выбора новых перспективных функций ана-
лиза ценовой эластичности спроса, а также 
поиска и применения наиболее эффективных 
алгоритмов глобальной математической оп-
тимизации .

РЕЗУЛЬТАТЫ
Альтернативные модели анализа ценовой 
эластичности спроса

В [8, с . 51] было рассмотрено пять нелиней-
ных по параметрам форм экономико- 
математических моделей анализа ценовой 
эластичности для использования в автоматизи-
рованных системах управления доходностью: 
Гомпертца (Gompertz), Перла–Рида (Pearl–
Reed), Ферхюльста (Verhulst), а также два вари-
анта модели Вейбула (Weibull): двухпараметри-
ческий (W2b) и четырёхпараметрический 
(W4b) . Однако можно выделить и другие, ши-
роко используемые на практике, альтернатив-
ные функциональные формы нелинейных мо-
делей, изучение которых может оказаться пер-
спективным для повышения эффективности 
анализа эластичности спроса в рамках управ-
ления ценами перевозок и сопутствующего 
сервиса на железнодорожном транспорте:

• Литтла (Little), известная также как 
ADBUDG [11, с . 484–485]:

3 3
1 2 1 4( ) ( ) ( )y x x xβ β= β + β − β β + ,  (1)

где y(x) – моделируемая зависимость спроса 
на услугу от её стоимости;

β  – коэффициенты, получаемые в ходе 
оптимизации .
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• Логит (Logit) [12, с . 78–79]:

( ) ( )( )1 2 3 2 31( ) exp expy x x x= β β + β + β + β  .  (2)
• Пропорций (Ratio) [13]:
• Rat-03: 3 2

1 2 3 4( / () )y x x x x= β β β + β+ + ,  (3)
• Rat-12: ( ) 2

1 2 3 4/ ( )( )y x xx x+= β β +β β+ ,  (4)
• Rat-13: ( ) 3 2

1 2 3 4 5/ ( )( )y x x xx x= β β β β+ + β+ + ,  (5)
• Rat-21: ( )2

1 2 3 4/ ( )( )y xx x x= β +β + β+ β ,  (6)
• Rat-22: ( )2 2

1 2 3 4 5) (( / )y x xx x xβ+ += β β +β β+  .  (7)
• Ратковского (Ratkowsky’s) [14, с . 1–5]:

( )( ) ( )1 2 3 41 1( ) exp ^y x x= β + −β − β β  . (8)
• Ричардса (Richards) [15, с . 290–300]:

( )( ) ( )( )1 2 3 41 1( ) exp ^y x x= β + β −β β  .  (9)
• Экспоненты с двой ным растяжением, далее 
называемой DWM (Double Weibullian Model) 
[16, с . 139–159; 17, с . 4402–4412]:

( ) ( )( )3 5

1 2 4( ) exp / /y x x x
β β

= β β − β  .  (10)
Авторы решили сопоставить эффектив-

ность указанных выше моделей (формулы 
1–10) с пятью, ранее представленными в [8, 
с . 51], при их использовании применительно 
к массиву информации о ценовой эластично-
сти спроса, полученной по результатам ан-
кетного опроса 3,5 тыс . пассажиров фирмен-
ных поездов (подробное описание процесса 
получения и обработки исходных данных 
представлено в [7, с . 12–16]), курсирующих 
на направлении Москва–Санкт- Петербург, 
в разрезе изучения следующих восьми кла-
стеров данных, характеризующих спрос на:

1) услугу «Интернет» в вагонах Купе фир-
менных поездов;

2) услугу «Интернет» в вагонах СВ фир-
менных поездов;

3) услугу «Связь» в вагонах Купе фирмен-
ных поездов;

4) услугу «Связь» в вагонах СВ фирмен-
ных поездов;

5) билеты Купе эконом- класса поезда 
№ 3/4 «Фирменный экспресс»;

6) билеты СВ бизнес- класса поезда № 3/4 
«Фирменный экспресс»;

7) билеты Купе эконом- класса № 5/6 «Ни-
колаевский экспресс»;

8) билеты СВ бизнес- класса поезда № 5/6 
«Николаевский экспресс» .

В [8, с . 55] по итогам сравнительного 
анализа качества оценивания оптимальных 
параметров изучаемых форм моделей, наибо-
лее эффективным оказался алгоритм Левен-
берга–Марквардта (далее LM), поэтому 
именно он был первоначально выбран для 
поиска неизвестных параметров изучаемых 
моделей (формулы 1–10) . Данный алгоритм, 

детально описанный в [18, с . 105–116], осно-
вывается на критерии минимизации суммы 
квадратов ошибок модели (далее SSE), кото-
рый для целей сопоставимости был реализо-
ван во всех рассмотренных в алгоритмах 
оптимизации [8, с . 52] .

В рамках данной статьи авторы решили 
использовать минимум SSE не только как 
критерий оптимизации неизвестных парамет-
ров, но и руководствоваться им при сравне-
ниях качества работы алгоритмов оптимиза-
ции, а также эффективности изучаемых 
функциональных форм для целей ценообра-
зования . Тем не менее, стоит отметить, что, 
перед внедрением в практику ценообразова-
ния, по-прежнему целесообразно проводить 
сравнения и по более удобным для целей 
менеджмента показателям, включая [8, 
с . 52–53] «интегральный критерий сравни-
тельной ошибки модели в исследуемой груп-
пе», «скорректированный индекс детермина-
ции», «средний модуль абсолютной ошибки» 
(далее MAD) .

Полученные авторами результирующие 
величины минимума SSE по результатам 15 
запусков алгоритма LM, характеризующие 
эффективность использования различных 
функциональных форм моделирования в каж-
дом из восьми изучаемых кластеров (табл . 1), 
позволяют сделать вывод, что выбор модели 
Перла–Рида в качестве исходной точки при 
анализе ценовой эластичности спроса на 
транспортные услуги по-прежнему является 
отличным решением (в [8, с . 54–55] данная 
модель уже отмечалась как одна из самых 
перспективных, демонстрируя наибольшую 
эффективность по критерию минимума 
MAD) .

При этом алгоритм LM не сошёлся для 
моделей Ричардса и DWM ни в одном из 
изучаемых кластеров, что связано с пробле-
мами оценки градиента из-за негладкости 
этих нелинейных функциональных форм . 
Для решения данной проблемы авторы, 
учитывая анализ свой ств этих функций 
и специфику применения моделей в прак-
тике анализа ценовой эластичности, огра-
ничили области стартовых точек поиска для 
неизвестных переменных (в первом прибли-
жении, – интервалом от –10 до 10 для неиз-
вестных параметров степени и от –50 до 50 
для остальных неизвестных величин), после 
чего стало возможно использование алго-
ритмов оптимизации на основе построения 
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доверительных областей методами: внут-
ренней точки (Trust Region Inner Point 
Method, далее TRIPM, детальное описание 
которого представлено в [19, с . 578–583]) 
и последовательного квадратичного про-
граммирования (далее TRSQP, изложенного 
в [19, с . 546–554]) . Так как из 15 запусков 
TRIPM и TRSQP в части кластеров успеш-
ными в плане сходимости оказывались 
менее 30 %, – был применён метод мульти-
старта, когда в каждом запуске использова-
лись 30 стартовых точек, выбираемых из 
заданных интервалов на основе равномер-
ного распределения с использованием гене-
ратора псевдослучайных чисел «Вихрь 
Мерсенна» ([20, с . 3–30]) . В итоге, для 
рассматриваемого массива данных в рамках 
каждого из 15 запусков по каждому из кла-
стеров удалось получить решения, подхо-

дящие для дальнейшего сравнительного 
анализа (табл . 2) .

Следует отметить, что TRIM и TRSQP, 
учитывая особенности их построения, не 
гарантируют получение глобальных мини-
мумов в случае негладких функций . Более 
того, даже при использовании мультистарта, 
по-прежнему нельзя полностью исключить 
вероятность того, что алгоритмы не дадут 
ни одного приемлемого решения в заданные 
интервалы времени, что может оказаться 
серьёзным препятствием для их примене-
ния в практике управления ценами транс-
портных услуг на железнодорожном транс-
порте . Поэтому в качестве альтернативного 
подхода к поиску оптимумов для моделей 
Ричардса и DWM (учитывая наличие пер-
спектив их использования, согласно резуль-
татам, представленным в табл . 2) было ре-

Таблица 1
Результаты оптимизации параметров нелинейных форм моделирования ценовой 

эластичности спроса (алгоритм LM) [выполнено авторами]
Форма модели Изучаемый кластер данных в массиве исходной информации

1 2 3 4 5 6 7 8 Итого
Минимум SSE по результатам 15 запусков LM, ед .
Гомпертца 0,0101 0,0329 0,0301 0,0690 0,0685 0,0990 0,0282 0,0283 0,3661
Перла–Рида 0,0072 0,0106 0,0095 0,0162 0,0498 0,0674 0,0282 0,0198 0,2088
Ферхюльста 0,0080 0,0254 0,0256 0,0590 0,0508 0,0732 0,0317 0,0373 0,3110
W2b 0,0078 0,0261 0,0261 0,0590 0,0564 0,0843 0,0329 0,0450 0,3376
W4b 0,0071 0,0170 0,0172 0,0448 0,0527 0,0724 0,0304 0,0381 0,2796
Литтла 0,0084 0,0098 0,0127 0,0286 0,0457 0,0422 0,0686 0,0529 0,2689
Логит 0,0080 0,0254 0,0256 0,0590 0,0508 0,0317 0,0732 0,0373 0,3110
Rat-03 0,0075 0,0096 0,0127 0,0226 0,0623 0,0497 0,0925 0,0653 0,3221
Rat-12 0,0074 0,0096 0,0130 0,0178 0,0908 0,0671 0,1021 0,0694 0,3772
Rat-13 0,0072 0,0096 0,0122 0,0096 0,0459 0,0403 0,0728 0,0423 0,2400
Rat-21 0,0159 0,0403 0,0746 0,0733 0,3957 0,1889 0,1949 0,1870 1,1706
Rat-22 0,0072 0,0080 0,0129 0,0049 0,0533 0,0446 0,0778 0,0351 0,2439
Ратковского 0,0172 0,0457 0,0880 0,0857 0,0454 0,0282 0,0683 0,0283 0,4068
Ричардса – – – – – – – – –
DWM – – – – – – – – –

Примечание: приведены округлённые до 4 знака величины SSE .

Таблица 2
Результаты оптимизации параметров нелинейных форм моделирования ценовой 

эластичности спроса (алгоритмы: TRIPM и TRSQP) [выполнено авторами]
Форма модели Изучаемый кластер данных в массиве исходной информации

1 2 3 4 5 6 7 8 Итого
Минимум SSE по результатам 15 запусков TRIPM с мультистартом, ед .
Ричардса 0,0073 0,0101 0,0155 0,0238 0,0454 0,0683 0,0282 0,0278 0,2264
DWM 0,0069 0,0140 0,0191 0,0106 0,0518 0,0784 0,0291 0,0197 0,2296
Минимум SSE по результатам 15 запусков TRSQP с мультистартом, ед .
Ричардса 0,0073 0,0101 0,0155 0,0238 0,0454 0,0683 0,2615 0,0921 0,5240
DWM 0,0074 0,0204 0,0243 0,0519 0,0555 0,0838 0,0318 0,0388 0,3139

Примечание: приведены округлённые до 4 знака величины SSE .
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Таблица 3

Общие сведения об эвристических алгоритмах оптимизации [составлено авторами] 
Полное наименование и описание методологии алгоритма Аббревиатура
«Artificial bee colony algorithm» [21, c . 19–30] ABC
«Ant colony optimization for continuous domains» [22, c . 1155–1173] ACOR
«Artificial ecosystem- based optimization» [23, c . 9383–9425] АЕО
«Autonomous groups particle swarm optimization» [24, c . 4683–4697] AGPSO
«Antlion optimizer» [25, c . 80–89] ALO
«Aquila optimizer» [26, c . 1–16] AO
«Bat algorithm» [27, c . 313–315] BAT
«Biogeography- Based optimization» [28, c . 702–713] BBO
«A modified bees algorithm with statistics- based tuning parameters» [29, c . 287–301] BеAm
«The standard bees algorithm» [30, c . 2919–2938] BеAs
«Bacterial foraging optimization» [31, c . 52–67] BFO
«Black- Hole- Based optimization» [32, c . 879–888] BHBO
«Cultural algorithm» [33, c . 187–192] CA
«Chaos Game optimization» [34, c . 917–1004] CGO
«The clonal selection principle optimization» [35, c . 239–251] CLONALG
«Coyote optimization algorithm» [36, c . 2633–2640] COA
«Constriction coefficient particle swarm optimization» [37, c . 58–73] CPSO
«Cuckoo search algorithm» [27, c . 306–312] CS
«Dragonfly algorithm» [38, c . 1053–1073] DAО
«Differential evolution» [39, c . 341–359] DE
«Hybrid particle swarm with differential evolution» [40, c . 629–640] DEPSO
«Earthquake optimization algorithm» [41, c . 78–86] EQOA
«Equilibrium optimizer» [42, c . 1–19] EOA
«Firefly algorithm» [43, c . 209–218] FA
«Flower pollination algorithm» [27, c . 315–318] FPA
«Real-coded genetic algorithm» [44, c . 2276–2280] GA
«Generalized normal distribution optimization» [45, c . 1–21] GNDO
«Grasshopper optimisation algorithm» [46, c . 30–47] GOA
«Gaussian Quantum- behaved particle swarm» [47, c . 1676–1683] GQPSO
«Generalized simulated annealing optimization» [48, c . 216–220] GSA
«Grey wolf optimizer» [49, c . 46–61] GWO
«Heap-based optimizer» [50, c . 1–17] HBO
«Harris hawks optimization» [51, c . 849–872] ННО
«Harmony search» [33, c . 182–186] HS
«Imperialist competitive algorithm» [21, c . 51–65] ICA
«An improved grey wolf optimizer» [52, c . 1–37] IGWO
«Adaptive differential evolution with optional external archive» [53, c . 945–958] JADE
«Inertia based particle swarm optimization» [54, c . 32–41] IPSO
«Invasive weed optimization» [55, c . 355–366] IWO
«Jaya optimization» [56, c . 19–34] JAYA
«Mexican Axolotl Optimization» [57, c . 1–20] MAO
«Marine predators algorithm» [58, c . 1–23] MPA
«Manta ray foraging optimization» [59, c . 1–20] MRFO
«Multi- Verse optimizer» [60, c . 495–513] MVO
«Neighborhood consensus continuous optimization» [61, c . 115–141] NCCO
«Nelder Mead optimization algorithm» [62, c . 973–980] NM
«Standart particle swarm optimization» [33, c . 232–237] SPSO
«Queuing search algorithm» [63, c . 464–490] QSO
«Real-coded adaptive simulated annealing optimization» [27, c . 287–290] SA
«Shuffled complex-self adaptive hybrid evolution algorithm» [64, c . 215–235] SC-SAHEL
«Shuffled complex evolution» [65, c . 501–521] SCE-UA
«Sunflower optimization» [66, c . 619–626] SFO
«Salp swarm agorithm» [67, c . 163–191] SSA
«A two-stage state transition algorithm» [68, c . 1–13] STA
«Time-varying asymmetric acceleration particle swarm optimization» [69, c . 2134–2139] TACPSO
«Teaching- Learning- Based optimization algorithm» [21, c . 41–49] TLBO
«Tug of war optimization algorithm» [21, c . 123–135] TWO
«Vibrating particles system optimization algorithm» [21, c . 153–165] VPS
«Water evaporation optimization algorithm» [21, c . 138–152] WEO
«Whale optimization algorithm» [70, c . 51–67] WOA
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шено рассмотреть применение эвристиче-
ских алгоритмов глобальной оптимизации, 
изначально спроектированных так, чтобы 
при ограниченном времени вычислений 
стабильно находить хорошие решения, даже 
в случае негладких нелинейных функций 
в многомерном пространстве неизвестных 
переменных .

Выбор эвристических алгоритмов 
глобальной оптимизации для 
использования в управлении ценами 
транспортных услуг

В [8, с . 52] было рассмотрено лишь три 
варианта эвристической численной опти-
мизации, лучшим из которых (по минимуму 
SSE во всех кластерах) оказался метод 
Нельдера–Мида (Nelder–Mead, далее NM), 
который, тем не менее, существенно усту-
пал в эффективности алгоритму LM 
[8, с . 57] . Однако в последние десятилетия 
наблюдается существенный прогресс в раз-
витии теории эвристик глобальной оптими-
зации, результатом которого стало появле-
ние множества общедоступных (без огра-
ничений на их доработку и коммерческое 
использование) алгоритмов, часто сопрово-
ждаемых примерами описания исходных 
кодов на  языках программирования 
(R, Python, Matlab, Ruby) . Удобство практи-
ческой работы с ними в распространённых 
в настоящее время бесплатных интерактив-
ных средах разработки программного обес-
печения: Rstudio, Spyder, GNU Octave 
(поддерживающей синтаксис Matlab), а так-
же существенный рост вычислительных 
мощностей современных компьютеров 
предоставляют широкие перспективы для 
быстрой разработки и интеграции лучших 
решений в существующие программные 
комплексы, обслуживающие многочислен-
ные процессы отраслевого управления, 
включая ценообразование . Поэтому для 
определения наиболее эффективного под-
хода к оптимизации параметров негладких 
нелинейных моделей, используемых для 
оценки ценовой эластичности спроса, авто-
рами был проведён сравнительный анализ 
работы 60 стохастических эвристических 
алгоритмов оптимизации (табл . 3), который 
включал три основных этапа: отбор лучших 
25 % по минимуму SSE; сокращение спис-
ка до 10 % на основе анализа медиан SSE; 
итоговый выбор нескольких наиболее пер-

спективных алгоритмов на основе непара-
метрических методов статистического 
анализа .

Для сокращения объёма вычислений было 
решено сначала провести отбор наиболее 
перспективных алгоритмов на основе опти-
мизации модели DWM и только после этого 
осуществить оптимизацию для модели Ри-
чардса .

Результаты оценки минимума SSE в раз-
резе изучаемых кластеров по результатам 15 
запусков эвристических алгоритмов оптими-
зации для модели DWM (со сменой значения 
инициализации генератора псевдослучайных 
чисел «Вихрь Мерсенна» в каждом), а также 
ограничением времени выполнения (не более 
12 секунд) на оптимизацию в рамках запуска, 
представлены в табл . 4 .

Полученные результаты ранжирования 
изучаемых эвристик глобальной оптимизации 
(табл . 4) показывают, что суммарный мини-
мум SSE изучаемых кластеров по каждому из 
15 лучших алгоритмов (25 % общего количе-
ства) оказывается ниже, чем у алгоритма 
TRIPM с мультистартом (табл . 2), что свиде-
тельствует о высоком потенциале их практи-
ческого использования .

Критерий минимума величины SSE, до-
стигаемый по результатам 15 запусков, отра-
жает такие аспекты эффективности алгорит-
ма оптимизации, как перемещение в про-
странстве размерностей задачи и поиск 
в перспективных локальных областях, но для 
практического использования в ценообразо-
вании, учитывая стохастическую природу 
всех рассматриваемых эвристических алго-
ритмов, важным является критерий стабиль-
ности, отражающий вероятность того, что 
алгоритм сможет найти минимум SSE за 
меньшее число запусков . Поэтому, для учёта 
критерия стабильности, было проведено 
сравнение медиан SSE, результаты которого 
для 18 лучших алгоритмов представлены 
в табл . 5 .

Результаты сравнения медиан SSE 
(табл . 4) показывают, что самым стабильным 
является алгоритм CS . Стоит отметить, что 
и по суммарному минимуму SSE он не занял 
лидирующие позиции только из-за результа-
тов работы на четвёртом изучаемом кластере . 
В пятёрку лучших также вошли MRFO, FPA 
и TLBO, что, учитывая их лидерство по ми-
нимуму SSE, делает их явными фаворитами . 
В то же время SC-SAHEL, хотя достигал 
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Таблица 4
Ранжирование алгоритмов по минимуму SSE для модели DWM  

[выполнено авторами]
Алгоритм Изучаемый кластер данных в массиве исходной информации

1 2 3 4 5 6 7 8 Итого
Минимум SSE по результатам 15 запусков алгоритма, ед .

SC-SAHEL 0,0069 0,0072 0,0191 0,0110 0,0509 0,0278 0,0748 0,0197 0,2174
MRFO 0,0069 0,0072 0,0192 0,0109 0,0510 0,0278 0,0748 0,0197 0,2174
FPA 0,0069 0,0072 0,0191 0,0106 0,0509 0,0284 0,0748 0,0197 0,2177
TLBO 0,0069 0,0072 0,0191 0,0108 0,0510 0,0284 0,0748 0,0197 0,2179
CS 0,0069 0,0072 0,0191 0,0118 0,0509 0,0278 0,0748 0,0197 0,2182
CGO 0,0069 0,0072 0,0191 0,0103 0,0509 0,0284 0,0748 0,0213 0,2190
EOA 0,0069 0,0072 0,0193 0,0133 0,0510 0,0278 0,0749 0,0206 0,2210
FA 0,0069 0,0072 0,0193 0,0141 0,0511 0,0278 0,0750 0,0197 0,2211
WEO 0,0069 0,0072 0,0196 0,0142 0,0511 0,0279 0,0749 0,0200 0,2218
АЕО 0,0069 0,0072 0,0205 0,0103 0,0509 0,0279 0,0748 0,0233 0,2218
VPS 0,0069 0,0072 0,0192 0,0141 0,0511 0,0291 0,0749 0,0206 0,2231
GNDO 0,0069 0,0140 0,0191 0,0104 0,0509 0,0278 0,0748 0,0197 0,2236
STA 0,0069 0,0076 0,0194 0,0144 0,0520 0,0278 0,0760 0,0197 0,2238
AGPSO 0,0069 0,0072 0,0193 0,0124 0,0511 0,0279 0,0750 0,0248 0,2246
JADE 0,0069 0,0072 0,0191 0,0103 0,0509 0,0318 0,0748 0,0262 0,2272
CPSO 0,0069 0,0141 0,0206 0,0117 0,0510 0,0307 0,0749 0,0206 0,2307
GA 0,0069 0,0074 0,0196 0,0221 0,0520 0,0278 0,0759 0,0197 0,2314
GWO 0,0069 0,0073 0,0196 0,0148 0,0527 0,0318 0,0753 0,0239 0,2323
MVO 0,0070 0,0072 0,0197 0,0227 0,0524 0,0294 0,0757 0,0220 0,2360
IGWO 0,0071 0,0072 0,0194 0,0117 0,0531 0,0318 0,0818 0,0249 0,2370
ICA 0,0069 0,0147 0,0197 0,0195 0,0517 0,0285 0,0756 0,0206 0,2371
TACPSO 0,0069 0,0072 0,0192 0,0302 0,0510 0,0279 0,0749 0,0197 0,2371
DEPSO 0,0069 0,0072 0,0191 0,0104 0,0509 0,0318 0,0748 0,0382 0,2393
ACOR 0,0069 0,0073 0,0200 0,0174 0,0540 0,0286 0,0814 0,0250 0,2406
QSO 0,0069 0,0072 0,0193 0,0119 0,0510 0,0748 0,0318 0,0382 0,2411
MPA 0,0071 0,0072 0,0198 0,0135 0,0526 0,0308 0,0750 0,0353 0,2412
GSA 0,0069 0,0072 0,0198 0,0116 0,0509 0,0748 0,0318 0,0382 0,2413
ABC 0,0069 0,0147 0,0197 0,0182 0,0513 0,0318 0,0752 0,0262 0,2440
DE 0,0069 0,0145 0,0208 0,0276 0,0513 0,0284 0,0754 0,0197 0,2447
SCE-UA 0,0069 0,0140 0,0191 0,0103 0,0509 0,0307 0,0748 0,0388 0,2455
JAYA 0,0069 0,0077 0,0198 0,0145 0,0521 0,0318 0,0752 0,0384 0,2466
ННО 0,0071 0,0073 0,0196 0,0196 0,0531 0,0318 0,0787 0,0298 0,2470
SPSO 0,0069 0,0072 0,0194 0,0401 0,0511 0,0279 0,0750 0,0197 0,2472
NM 0,0069 0,0072 0,0200 0,0098 0,0555 0,0308 0,0809 0,0363 0,2474
HS 0,0069 0,0153 0,0205 0,0272 0,0525 0,0284 0,0765 0,0205 0,2479
WOA 0,0072 0,0076 0,0196 0,0192 0,0532 0,0318 0,0825 0,0304 0,2515
BеAm 0,0069 0,0090 0,0218 0,0259 0,0526 0,0290 0,0750 0,0363 0,2566
COA 0,0069 0,0075 0,0199 0,0262 0,0523 0,0318 0,0761 0,0385 0,2592
IWO 0,0074 0,0080 0,0197 0,0269 0,0538 0,0318 0,0767 0,0388 0,2632
CA 0,0069 0,0146 0,0212 0,0410 0,0518 0,0318 0,0756 0,0237 0,2667
GA 0,0074 0,0179 0,0206 0,0276 0,0519 0,0318 0,0750 0,0388 0,2710
HBO 0,0069 0,0072 0,0196 0,0404 0,0514 0,0318 0,0753 0,0384 0,2711
BHBO 0,0071 0,0182 0,0243 0,0412 0,0541 0,0318 0,0756 0,0222 0,2745
GQPSO 0,0076 0,0087 0,0220 0,0251 0,0560 0,0327 0,0841 0,0384 0,2745
AO 0,0075 0,0204 0,0198 0,0259 0,0555 0,0312 0,0832 0,0315 0,2750
IPSO 0,0069 0,0141 0,0192 0,0400 0,0510 0,0318 0,0749 0,0382 0,2763
DAО 0,0073 0,0168 0,0241 0,0294 0,0536 0,0318 0,0785 0,0388 0,2804
BBO 0,0069 0,0146 0,0212 0,0410 0,0518 0,0318 0,0756 0,0382 0,2812
BеAs 0,0070 0,0124 0,0224 0,0375 0,0542 0,0318 0,0773 0,0388 0,2813
NCCO 0,0069 0,0146 0,0212 0,0410 0,0518 0,0318 0,0756 0,0388 0,2818
CLONALG 0,0071 0,0114 0,0233 0,0397 0,0551 0,0320 0,0785 0,0386 0,2855
TWO 0,0072 0,0161 0,0234 0,0461 0,0533 0,0307 0,0769 0,0363 0,2900
SSA 0,0073 0,0184 0,0243 0,0466 0,0538 0,0318 0,0762 0,0388 0,2972
GOA 0,0074 0,0204 0,0214 0,0431 0,0560 0,0319 0,0837 0,0388 0,3027
BAT 0,0074 0,0124 0,0243 0,0519 0,0549 0,0319 0,0829 0,0388 0,3045
BFO 0,0072 0,0203 0,0242 0,0519 0,0555 0,0333 0,0776 0,0388 0,3089
SFO 0,0074 0,0203 0,0243 0,0519 0,0548 0,0318 0,0828 0,0388 0,3120
ALO 0,0074 0,0204 0,0243 0,0519 0,0555 0,0318 0,0838 0,0388 0,3138
MAO 0,0103 0,0223 0,0316 0,0600 0,0555 0,0483 0,0875 0,0636 0,3792
EQOA 0,0209 0,0468 0,0453 0,0242 0,1100 0,0597 0,1238 0,0531 0,4837

Примечание: приведены округлённые до 4 знака величины минимума SSE . 
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наименьших по сравнению с другими алго-
ритмами величин SSE, делал это лишь в не-
большом количестве запусков (т . е . с меньшей 
вероятностью), демонстрируя в остальных 
случаях существенно менее конкурентоспо-
собные результаты, что особенно заметно по 
результатам его работы в кластерах: 2, 4 и 8 
(табл . 2) .

В итоге, в рамках анализа методами непа-
раметрической статистики было решено со-
поставить результаты по следующим шести 

алгоритмам: SC-SAHEL, CS, MRFO, TLBO, 
FPA, а также FA (оказавшегося в тройке луч-
ших по минимуму суммы медиан SSE и во-
шедший в десятку лидеров по минимуму 
SSE) .

Результаты бутстреп- оценки (механизм 
которой детально описан в [71, с . 11–77]) 
средних величин SSE для изучаемых алгорит-
мов по итогам моделирования 5000 страти-
фицированных выборок на основе данных 
о результатах 15 запусков оптимизации 

Таблица 5
Ранжирование алгоритмов по сумме медиан SSE для модели DWM  

[выполнено авторами]
Алгоритм Изучаемый кластер данных в массиве исходной информации

1 2 3 4 5 6 7 8 Итого
Медиана SSE по результатам 15 запусков алгоритма, ед .

CS 0,0069 0,0072 0,0193 0,0119 0,0509 0,0278 0,0748 0,0197 0,2186
MRFO 0,0069 0,0073 0,0206 0,0130 0,0510 0,0279 0,0749 0,0213 0,2229
FA 0,0069 0,0072 0,0194 0,0142 0,0521 0,0296 0,0750 0,0218 0,2261
TLBO 0,0069 0,0072 0,0191 0,0112 0,0518 0,0318 0,0748 0,0250 0,2278
FPA 0,0069 0,0140 0,0205 0,0165 0,0510 0,0284 0,0748 0,0197 0,2319
WEO 0,0069 0,0092 0,0205 0,0199 0,0516 0,0294 0,0752 0,0224 0,2352
DEPSO 0,0069 0,0140 0,0191 0,0130 0,0518 0,0318 0,0748 0,0382 0,2496
VPS 0,0069 0,0141 0,0206 0,0141 0,0519 0,0296 0,0809 0,0382 0,2565
JAYA 0,0069 0,0081 0,0200 0,0230 0,0534 0,0318 0,0765 0,0384 0,2582
MPA 0,0074 0,0074 0,0203 0,0152 0,0550 0,0318 0,0835 0,0388 0,2594
IGWO 0,0077 0,0080 0,0199 0,0145 0,0555 0,0320 0,0828 0,0391 0,2595
DE 0,0069 0,0146 0,0208 0,0407 0,0524 0,0291 0,0754 0,0218 0,2617
EOF 0,0069 0,0142 0,0207 0,0401 0,0520 0,0304 0,0784 0,0206 0,2634
COA 0,0070 0,0092 0,0203 0,0290 0,0534 0,0318 0,0785 0,0386 0,2678
CGO 0,0074 0,0204 0,0243 0,0104 0,0555 0,0318 0,0808 0,0388 0,2694
ННО 0,0075 0,0076 0,0207 0,0248 0,0555 0,0318 0,0838 0,0388 0,2704
SC-SAHEL 0,0069 0,0140 0,0191 0,0399 0,0518 0,0284 0,0748 0,0382 0,2731
GWO 0,0074 0,0204 0,0213 0,0192 0,0539 0,0318 0,0825 0,0388 0,2754

Примечание: приведены округлённые до 4 знака величины медианы SSE .

Рис. 1. Бутстреп- оценка результатов оптимизации модели DWM [выполнено авторами].
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в каждом из кластеров (рис . 1), характеризую-
щие общую оценку эффективности (в допол-
нение к ранее полученным оценкам на осно-
ве суммы минимумов и медиан), свидетель-
ствуют о том, что на начальных этапах поис-
ка неизвестных параметров нелинейных 
моделей для целей анализа ценовой эластич-
ности предпочтительно не начинать оптими-
зацию с использования FA и SC-SAHEL . 
Также к недостаткам этих алгоритмов следу-
ет отнести необходимость установки большо-
го количества стартовых метапараметров 
оптимизации (восемь для FA и более десяти 
для SC-SAHEL), в отличие от двух для TLBO, 
и трёх для CS, MRFO и FPA .

Для формирования окончательного заклю-
чения для трёх лучших (по результатам бут-
стреп- оценки) алгоритмов была проведена 
оценка статистической значимости различий 
SSE (по результатам 15 запусков) на основе 
расчёта непараметрического теста Краскела–
Уоллеса [72, с . 559–581] с последующим 

проведением попарных сравнений на основе 
метода Манна–Уитни [72, с . 540–550] . Кроме 
того, для удобства оценки степени превосход-
ства одного алгоритма над другим (при по-
парных сравнениях в рамках аналитических 
матриц) авторами была разработана (формула 
11) специализированная метрика DTMDαβ, 
значения которой находятся в интервале от –1 
(когда все величины SSE у алгоритма α ниже, 
чем у алгоритма β) до +1 (когда все величины 
SSE алгоритма β меньше, чем у алгоритма α) .
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 (11) 

Алгоритм=> MRFO TLBO MRFO TLBO
 pM-W по кластеру 1
CS 0,0000 0,0000 -1,00 -0,93
MFRO 0,0002 +0,80
 pM-W по кластеру 2
CS 0,0081 0,6318 -0,56 -0,10
MFRO 0,0045 +0,61
 pM-W по кластеру 3
CS 0,0003 0,0050 -0,78 +0,60
MFRO 0,0001 +0,87
 pM-W по кластеру 4
CS 0,0322 0,0321 -0,46 +0,46
MFRO 0,0051 +0,60
 pM-W по кластеру 5
CS 0,0000 0,0000 -1,00 -1,00
MFRO 0,9174 -0,02
 pM-W по кластеру 6
CS 0,0106 0,0000 -0,54 -0,84
MFRO 0,0174 -0,44
 pM-W по кластеру 7
CS 0,0000 0,0014 -0,89 -0,68
MFRO 0,0922 +0,36
 pM-W по кластеру 8
CS 0,2297 0,0004 -0,25 -0,75
MFRO 0,1908 -0,28

DTMDαβ  по кластеру 2

DTMDαβ  по кластеру 3

DTMDαβ  по кластеру 4

(при НKW=10,191; p=0,006)

DTMDαβ  по кластеру 1(при НKW=35,848; p<0,0001)

(при НKW=10,289; p=0,006) DTMDαβ  по кластеру 8

(при НKW=32,289; p<0,0001)

(при НKW=32,369; p<0,0001)

DTMDαβ  по кластеру 5

DTMDαβ  по кластеру 6

DTMDαβ  по кластеру 7

(при НKW=29,366; p<0,0001)

(при НKW=19,371; p<0,0001)

(при НKW=20,365; p<0,0001)

Рис. 2. Результаты непараметрического анализа результатов оптимизации DWM [выполнено авторами]. 
HKW-тестовая статистика Краскела–Уоллеса; p – статистическая значимость теста Краскела– Уоллеса; 

pM-W – статистическая значимость теста Манна–Уитни.
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где 
1
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ai
i

v
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1

n
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h
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∑  – суммы ранговых мест, по-

лучаемые по методу Манна–Уитни при по-
парном сравнении величин SSE в выборках 
алгоритма α (отражаемого в аналитической 
матрице по вертикали) и алгоритма β (отра-
жаемого в аналитической матрице по гори-
зонтали);

2

1 1

n n

z n z

z z
= + =

−∑ ∑  – максимальная разница между 

суммами ранговых мест при объединении 
двух выборок одинакового размера n, наблю-
даемая в случае, когда все величины SSE 
в одной из выборок окажутся ниже любого 
значения SSE в другой выборке .

Результаты непараметрического анализа 
(рис . 2) свидетельствуют о том, что во всех 
кластерах у сравниваемых алгоритмов раз-
личия в средних оценках SSE не являются 
случайными, так как статистическая значи-
мость теста Краскела–Уоллеса ниже порого-
вого уровня в 0,05 . Анализ оценок тестов 
Манна–Уитни с использованием порогового 
уровня в 0,05/3, согласно поправке Бонфер-
рони (см . [72, с . 565–566]), совместно с ре-
зультатами расчёта DTMDαβ, позволяют за-
ключить, что алгоритм CS является наиболее 
предпочтительным, так как демонстрирует 
статистически значимо лучшие результаты 
в кластерах 1, 5, 6, 7, а также не уступает 
другим алгоритмам на кластерах 2 и 8 .

Результаты оценки минимума SSE для 
модели Ричардса (табл . 6) также подтверждают 
эффективность алгоритма CS, хотя, в данном 
случае, его преимущество перед MRFO ока-
зывается несущественным .

На основе сравнения минимумов SSE 
(табл . 4 и табл . 6), полученных при исполь-
зовании эвристических алгоритмов опти-
мизации, можно заключить, что функцио-
нальная форма DWN выглядит несколько 
более предпочтительной, чем модель Ри-
чардса . Также, хотя суммарный минимум 
SSE для модели DWM при оптимизации 
алгоритмом CS несколько выше, чем у мо-
дели Перла–Рида при оптимизации алго-
ритмом LM, сравнение результатов отдель-
но  в  каждом из  кластеров  (т абл  .  1 
и табл . 4) показывает, что DWM даёт более 
эффективные оценки в пяти кластерах из 
восьми, что позволяет считать эту модель 
более универсальной . При этом использо-
вание рассматриваемых эвристических 
алгоритмов оптимизации для модели Пер-
ла–Рида оказывается менее эффективным, 
чем изначальное использование алгоритма 
LM (табл . 7) .

Таким образом, функциональную фор-
му DWM с оптимизацией параметров ал-
горитмом CS можно рекомендовать как 
конкурентоспособную альтернативу в ана-
лизе ценовой эластичности спроса, в слу-

Таблица 6
Ранжирование алгоритмов по минимуму SSE для модели Ричардса  

[выполнено авторами]
Алгоритм Изучаемый кластер данных в массиве исходной информации

1 2 3 4 5 6 7 8 Итого
Минимум SSE* по результатам 15 запусков алгоритма, ед .

CS 0,0073 0,0082 0,0155 0,0202 0,0454 0,0282 0,0683 0,0278 0,2209
MRFO 0,0073 0,0082 0,0155 0,0202 0,0454 0,0282 0,0683 0,0278 0,2210
TLBO 0,0075 0,0082 0,0155 0,0202 0,0454 0,0287 0,0683 0,0313 0,2252

Примечание: приведены округлённые до 4 знака величины минимума SSE . 

Таблица 7
Эффективность эвристической оптимизации для модели Перла–Рида по сравнению 

с использованием алгоритма LM [выполнено авторами]
Алгоритмы Изучаемый кластер данных в массиве исходной информации

1 2 3 4 5 6 7 8
Cотношение минимумов SSE (по результатам 15 запусков),%

CS/LM 100,3 100,0 132,3 126,3 100,0 100,0 102,3 100,3
MRFO/LM 100,0 100,8 147,3 100,0 100,0 100,0 113,1 101,4
TLBO/LM 103,5 100,1 147,1 127,3 100,1 100,0 113,1 106,8
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чае, когда использование модели Перла–
Рида не обеспечило заданных менеджмен-
том параметров эффективности .

ВЫВОДЫ
В рамках развития механизмов управ-

ления ценами транспортных услуг рас-
смотрены перспективы совершенствования 
аппарата моделирования поведения клиен-
тов на основе применения различных форм 
нелинейных функций анализа ценовой 
эластичности спроса, а также перехода 
к использованию эвристического инстру-
ментария глобальной оптимизации .

На основе использования массива дан-
ных о спросе пассажиров рассмотрены 
перспективы применения 15 нелинейных 
по параметрам функций для моделирова-
ния ценовой эластичности спроса, кроме 
того, для выявления наиболее перспектив-
ного инструментария оценки их парамет-
ров проведено сравнение эффективности 
более 60 алгоритмов оптимизации .

Несмотря на использование в анализе 
данных о ценовой эластичности спроса 
пассажиров фирменных поездов, представ-
ляется, что сформированные выводы о пер-
спективных направлениях развития меха-
низмов управления ценами транспортных 
услуг могут быть успешно использованы 
применительно и к другим видами транс-
порта .

Важным направлением дальнейших 
исследований является разработка меха-
низмов интеграции предлагаемых подхо-
дов со специализированными методами 
конкурентного анализа и инструментарием 
оценки оптимальной составности поездов 
для их последующего совместного исполь-
зования в рамках динамической системы 
ценообразования для повышения эффек-
тивности функционирования транспортной 
отрасли .
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