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В исследовании рассматривается проблема оценки экономического состояния  IT-компании, основанной 

на рассуждениях по прецедентам, в условиях недостаточности данных. База прецедентов представлена как база 
знаний о IT-компаниях, обладающих определенными характеристиками и свойствами. Для экономической диагно-
стики компании-аналога используется мера близости прецедента и аналога, определяемая по имеющимся характе-
ристикам в базе прецедентов. Авторы отмечают, что проблема неполноты имеющихся данных может привести к 
нарушению структуры массива данных в базе прецедентов и, как следствие, невозможности или недостоверности 
определения экономического состояния исследуемой IT-компании. Для решения этой проблемы предлагается ком-
плекс методов по обработке пропущенных  данных: исключение объектов с пропущенными данными; использова-
ние инструментов математической статистики; использование аппарата кластерного анализа и классификации. 
Разработан алгоритм оценки исследуемого аналога, для которого отсутствуют измеренные значения некоторых 
данных. Данный алгоритм  может быть использован ЛПР при принятии управленческих решений  по оценке 
ITкомпании в условиях информационной неопределённости.  
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The study addresses the problem of the economic state valuation of an IT company, based on case-based reason-

ing in the context of inadequate data. The base of precedents is presented as a knowledge base of IT companies with certain 
characteristics and features. A proximity measure of a precedent and an analogue is used for the economic diagnostics of a 
peer company. A proximity measure is determined by the available characteristics in the base of precedents. The authors 
note that the problem of available data incompleteness can lead to structural imperfection of the data set in the base of 
precedents and, as a result, the impossibility or unreliability of the economic state valuation of an IT company. To solve 
this problem, a complex of methods for missing data processing is proposed: the deletion of objects with missing data; 
using of mathematical statistics tools; using of cluster analysis and classification tools. There has been developed an algo-
rithm for valuation of analyzed peer company which tests the peer company’s characteristics with some data on it being 
missing. This algorithm can be used by the decision - maker for decisions making process on IT company valuation in the 
context of information uncertainty. 
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Введение. Исследование экономических систем обязательно основано на их анализе и прогно-

зировании состояний. В то же время это исследование связано с неопределенностью, вследствие отсут-
ствия достоверных источников информации, верифицированных данных, недостаточностью или пол-
ным отсутствием информации об исследуемом объекте.  

При неполноте выборки, с одной стороны, не исключается применимость методов статистиче-
ского анализа набора данных – пространственной или временной выборки о деятельности объекта 
управления. В то же время при исследовании статистических данных необходимо учитывать проблему 
пропущенных значений при анализе данных, осложняющую эффективность существующих способов 
обработки информации. 

В данной работе предполагается продемонстрировать применение методов восстановления 
пропущенных данных в сочетании с решением задач экономической диагностики, включающих анализ 
и прогнозирование экономического состояния предприятия на основе изучения ретроспективной (при-
чем иногда неполной) информации о его деятельности. 

Целью данной работы является определение совокупности методов, позволяющих моделиро-
вать пропущенные данные, полученные из различных источников, для решения задач экономической 
диагностики IT-компаний с применением методов рассуждения по прецедентам.  

Общая характеристика проблематики статьи, постановка задачи и подходы к ее решению. 
В настоящее время исследования экономических систем с применением инструментов искусственного 
интеллекта развиваются в направлении применения методов, использующих рассуждение по прецеден-
там. Слабая формализуемость ряда предметных областей, в числе которых и экономика, не позволяет 
построить и верифицировать цепочку правил, рассуждений, приводящих к обоснованному результату. 
Методы рассуждения по прецедентам предлагают рассмотреть некоторый объект с заранее определенны-
ми свойствами, формализовать его описание, внести в базу знаний о прецедентах. Это позволяет в после-
дующих ситуациях сравнивать новые объекты, полученные для анализа (оценки), с данными известных 
прецедентов. Предполагается, что при последующем мониторинге свойств прецедента тенденции его раз-
вития могут быть спроецированы на исследуемые объекты со схожими характеристиками. Накопление 
базы прецедентов тождественно созданию базы знаний о предметной области, сохраняющей эмпириче-
ские данные о поведении прецедента в различных ситуациях [5, 10]. 

Предлагается применить методы рассуждения по прецедентам к предприятию информационно-
коммуникационной сферы, в частности – к молодой IT-компании или стартапу, нуждающихся в эконо-
мической диагностике для решения задач эффективного управления. Для решения задачи оценки стои-
мости бизнеса выбран сравнительный подход. Он основан на сравнении заданного предприятия с ком-
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паниями-аналогами по группе заранее заданных характеристик. Эти характеристики могут быть метри-
ческими (выручка, число сотрудников, валовая прибыль, базовая стоимость, задолженность, регуляр-
ный месячный доход, сумма затрат на привлечение новых клиентов, уровень возврата инвестиций и 
др.) и неметрическими (различные виды рисков, оценка команды и др.). Поскольку данная задача ре-
шается на основе методов информационного поиска, то один из вариантов решения – поиск сведений о 
компании-аналоге в интернетt. При этом встает вопрос о недостаточности данных для принятия реше-
ния с необходимым уровнем достоверности в отношении сходства тенденций развития исследуемой 
компании с найденными компаниями-аналогами.  

При решении задачи поиска подходящего прецедента возникает ряд проблем. 
1. Проблема выбора и обоснования метрики (меры) близости прецедента и компании-аналога. 

Природа характеристик может быть обусловлена как метрическими, так и неметрическими свойствами, 
что не позволяет использовать для них общую метрику близости.  

2. Проблема неполноты информации, отсутствия данных, связанных с ограниченными возмож-
ностями информационного поиска при выполнении поисковых запросов, касающихся финансовой или 
другой информации, которую предприятие считает конфиденциальной.  

3. Проблема использования экспертных знаний для оценивания аналогов из-за недостатка ин-
формации о предметной области. 

Общая постановка задачи выглядит следующим образом. 
В целях поиска аналогов элементы базы данных прецедентов, состоящей из n IT-компаний  

А = {а1, а2, …аn}, сравниваются с исследуемой компанией а* по группе из m свойств S = {s1, s2, …sm}. 
Каждому свойству IT-компании ai сопоставлено множество характеристик S = {sj}, j = 1,…, m, каждая 
IT-компания представима в виде: ai ={f1(s1), f2(s2), … fm(sm)}, где fj(sj), – характеристическая функция, 
определяющая подмножество свойств S*⊆S для i-й IT-компании.  

Из множества прецедентов А необходимо выбрать подмножество АА * , состоящее из преце-
дентов, близких к исследуемой компании а*:  

а*p = {а  А | ρ(аi, а*) ≤ ε, p  {1, 2, …, n}},                                    (1) 

где ρ(аp, а*) – метрика близости прецедентов и аналога, вычисляемая по m характеристикам аналога и 
прецедентов; ε – заданный уровень отклонения j-х характеристик аналога и прецедента друг от друга, 
А* = {а*p}.  

База прецедентов представляет собой набор записей, атрибуты которых соответствуют 
характеристикам, а поля содержат значения этих характеристик. При мониторинге состояния n 
прецедентов по m характеристикам в моменты времени tτ = t1, t2, … tT мы имеем массив данных Data(i, 
j, τ), сохраненный в хранилище данных.  

Проблема неполноты или недостоверности информации выражается в том, что при измерении 
объекта ai, произведенного в заданные моменты времени tτ, нарушается заполнение массива Data – 
вследствие отсутствия информации о значениях характеристики (характеристик) sj, j{1, 2, n}.  

В то же время предполагается дальнейшее решение задач выбора с участием заданного множе-
ства прецедентов А: 

– при введении на множестве A отношения эквивалентности RE,  функция выбора CRE(A) опре-
деляется для а, а*  А:  

CRE(A) = { а  А | а ~ a* },                                                          (2) 
где CRE(A) – множество аналогов компаний, сходных с прецедентом а*, решается задача поиска анало-
гов, сходных с прецедентом; 

– при введении на множестве A отношения порядка RP, если поставить в соответствие множе-
ству А множество перестановок длины n  = {<1, 2,…, n>, <1, 3,…, n, 2>,…,<n, n–1,…, 1>}, решается 
задача ранжирования, упорядочивающая аналоги по убыванию (возрастанию) сходства с прецедентом, 
при этом СRP() = <num1, num2,…, numn>, где numi – номер i-го аналога при указанном упорядочении; 

– если классификационные свойства аналогов заранее неизвестны, но задана функция расстоя-
ния между аналогами и прецедентом (ai, a*), решается задача кластеризации, состоящая в разбиении 
исходного множества аналогов A на попарно непересекающиеся подмножества Аl, l = 1, …, L, где  L – 
количество кластеров,  = {1, …, L} – множество меток кластеров. Элементы каждого кластера близки 
по метрике  и существенно отличаются от элементов других кластеров.  

Решение последней задачи связано с введением на множестве А отношения эквивалентности 
для оценки принадлежности компании к какому-либо классу, оцениваемому по номинальной шкале. 
Внутри каждого класса содержатся прецеденты, близкие по своим свойствам друг другу.  

Рассмотрим возможные подходы к обработке пропущенных данных в информации, получен-
ной при мониторинге объекта методами экономической диагностики [3, 11, 12, 13, 14, 15]. 
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1. Исключение объектов с пропущенными данными. 
В предположении о пропущенных данных предлагается исключить из хранилища данных 

строки, содержащие атрибутивные данные о временных или пространственных характеристиках объек-
та исследования с пропущенными значениями, в случае, если они носят случайный характер. Приме-
ром является отсутствие информации по какому-либо признаку при информационном поиске в интер-
нете, когда налицо недостаточность информации. Например, это может относиться к финансовому со-
стоянию объекта или к представлению устаревших, неактуальных или недостоверных данных, данных 
с большими погрешностями.  

К недостаткам данного подхода следует отнести значительные искажения при анализе такой 
информации, пропуск важнейших тенденций или закономерностей. 

2. Использование методов математической статистики, применяющих специальные методики 
замены пропущенных данных их приблизительными, усредненными значениями. Это могут быть, 
например, средние значения характеристик, их моды, медианы характеристик. 

Данные методы применяются, когда пропущенные данные существуют, но не измерены вслед-
ствие единичных искажений, ошибок. Такой подход позволяет прогнозировать или экстраполировать 
значения этих характеристик методами математической статистики. Возможно, что факт появления 
пропущенных данных сам по себе является закономерностью, что позволяет описать его возникновение 
теми же методами. Если пропуски данных имеют систематический характер, то при их удалении может 
произойти потеря факторов влияния. Следует отметить, что методы математической статистики в 
большей степени уместны, когда заранее известно, что исследуются однородные объекты с одинако-
выми свойствами, тенденциями, закономерностями, имеющими одинаковое пространство признаков 
[7]. Отсутствие данных в таких случаях обусловлено наличием шумов, небрежностью проведения из-
мерений, погрешностями. Данные методы в меньшей степени используются для восстановления про-
пущенных данных базы прецедентов вследствие уникальности хранящихся в ней записей. 

В нашем случае, когда сканируется интернет-пространство в целях получения данных о рари-
тетном по информационным свойствам объекте, говорить о закономерностях затруднительно. Неопре-
деленность представленной задачи вызвана тем, что для каждого нового прецедента может быть сфор-
мировано собственное пространство признаков и собственная мера близости с другими прецедентами. 
Это исключает использование усредненных данных вместо пропущенных. 

3. Использование методов классификации и кластеризации для работы с данными с отсутству-
ющими значениями, основанными на анализе предметной области. 

Для разбиения исходного множества прецедентов на классы или кластеры можно воспользо-
ваться различными методами. Например, это могут быть основные алгоритмы нечеткой кластеризации, 
в том числе по методу c-средних, алгоритм Густафсона-Кесселя [6, 8, 9]. Задача нечетной кластериза-
ции заключается в определении структуры нечетких кластеров, присутствующих в рассматриваемых 
данных, путем разбиения базы прецедентов в целях последующего определения степени соответствия 
прецедента нечетким кластерам. 

При недостатке данных при описании прецедентов сравниваемая с ними компания может по-
пасть в пересечение классов. При работе с пропущенными значениями используем понятие «локальной 
контекстно-независимой метрики» [2, 4]. 

Разработаем следующий алгоритм для оценки исследуемого аналога a~ , при измерении 
свойств которого отсутствуют данные по характеристике s~  (в данной работе продемонстрируем вы-
полнение процедуры при отсутствии данных только по одной характеристике). Алгоритм включает в 
себя следующие шаги. 

1. Произведем разбиение исходного множества А на L классов эквивалентности A1, A2, … AL по 
совокупности из m характеристик в условиях полной информации: отсутствие пропусков данных у 
прецедентов ai базы знаний. 

2. Определим границы каждого класса, поставив в соответствие каждому объекту a из базы 
прецедентов ܽ,  – значение j-й характеристики i-го прецедента l-го класса: Lt(Al) = min (ܽ, );  
Rt(Al) = max (ܽ, ) – соответственно левая и правая границы класса. Для этого произведем полный пере-
бор базы прецедентов. 

3. Оценим принадлежность исследуемого аналога a* с известным множеством характеристик 
S~  = {s1, s2, …sm}\ s~  каждому классу Al. Очевидно, что отсутствие данных по характеристике s~  допус-
кает соотнесение исследуемого аналога к одному и более классам. Это означает, что часть прецедентов, 
близких к исследуемому аналогу, попадают в пересечение классов. Для этого будем проверять значе-
ние каждой характеристики исследуемого аналога a* на выполнение условия: 

Lt(Al) ≤ ܽ,∗  ≤  Rt(Al) для всех l = 1, 2, …, L.                                     (3) 
Введем функцию Pr(l,a), определяющую для прецедента а число характеристик, значения ко-

торых попадают в границы одного класса: 
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Pr(l,a) = 



},...,2,1{

)),0,1, )(Rt   )((Lt(
mj

ll
i,j

l elsethenAaAif                     (4) 

Будем считать, что прецедент a принадлежит классу Al, если неравенство (3) выполняется для 
всех характеристик {s1, s2, …sm}\ s~ , т.е. Pr(l,a) = | S~ |.  

4. При подборе аналогов в базе прецедентов для текущего исследуемого аналога a* возможны 
случаи, когда у имеющихся прецедентов также имеется отсутствующая информация, но по другим ха-
рактеристикам. Дадим определение аналогов с учетом наличия у них пропущенных данных: прецедент 
аi  является аналогом a*, если у обоих имеются пропущенные данные по одинаковым характеристикам 
и они попадают в одни и те же классы прецедентов.  

Определим вектор K(a), определяющий попадание объекта a в классы прецедентов l, элемент 
которого Kl(a) определяется следующим образом: 

Kl(a) = ൜ 1,			если	ܽ ∈ А ,
0,			в	противном	случае.                                           (5) 

Найдем Kl(a*) и зафиксируем lk – метки классов, в которые попадает исследуемый аналог a*, lk 
 {1, 2, …, L}.  

Далее найдем расстояние между векторами K(a*) и K(a) на основе метрики Хемминга, исполь-
зуя только классы, помеченные метками lk: 

ρlocal(a, a*) = 



},...,2,1{

|*)()(|
Llk

lklk aKaK .                                            (6) 

Для всех элементов известного множества прецедентов {ai} найдем ρlocal(ai, a*). Наиболее точ-
ным аналогом считается тот, у которого ρlocal(ai, a*) = 0. В остальных случаях можно ранжировать ана-
логи-прецеденты по степени убывания сходства по отношению к исследуемого аналогу, образуя семей-
ство классов, между которыми можно ввести отношение частичного порядка Ω1(а*), Ω2(а*), …, – ре-
зультат разбиения исходного множества прецедентов A на классы Ωq(а*), где q = ρlocal(ai, a*). 

5. Для каждого класса Ωq(а*) также можно уточнить диапазон границ для пропущенных дан-
ных по характеристике s~ :  

~~~
,,

  *
spssp

aaa  , p = 1, 2, …, | Ωq(а*)|.                                            (7) 

6. Останов. 
Результатом вычислений по данному алгоритму могут быть два варианта: 
– пустое множество решений, т.е. не встретился ни один экземпляр, попавший в границы пере-

сечений классов, определяемых исследуемым аналогом; 
– избыточность множества решений, когда, например, по известным характеристикам «число со-

трудников», «базовая стоимость», «валовая прибыль» обнаруживается значительное количество аналогов. 
В обоих случаях необходимо участие лица, принимающего решение, способного либо запол-

нить дополнительный признак, либо указать его границы.  
Заключение. Рассмотрены методы, применение которых позволяет обрабатывать слабоформа-

лизуемые данные, полученные из различных источников, с целью осуществления экономической диа-
гностики IT-компаний, основанной на рассуждениях по прецедентам.  

Использование предложенного комплекса методов будет способствовать эффективному приня-
тию управленческих решений при определении прогнозных состояний IT-стартапов в условиях не-
определённости и недостаточности данных.  
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