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АНАЛІЗ ОСОБЛИВОСТЕЙ ЗАСТОСУВАННЯ 

ЙМОВІРНІСНО-СТАТИСТИЧНИХ МЕТОДІВ ОБРОБКИ 

ІНФОРМАЦІЇ ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ ТА МОДЕЛЮВАННЯ 

КРИЗОВИХ СИТУАЦІЙ 
 

Анотація. У статті досліджено роль ймовірнісно-статистичних методів у кризовому управлінні. Наведено 

аналіз найбільш ефективних підходів, таких як машинне навчання, Монте-Карло симуляції, аналіз часових рядів, 

ймовірнісні графові моделі та обробка природної мови. Розглянуто переваги та обмеження кожного з методів, а 

також можливості їхнього застосування для моделювання кризових ситуацій, оцінки ризиків та прийняття 

рішень. Визначено перспективи інтеграції цих підходів із сучасними технологіями для підвищення ефективності 

управлінських рішень у складних умовах. 

Проблема. У сучасному світі традиційні підходи до управління кризами часто виявляються недостатніми 

через складність аналізу великих обсягів даних і швидких змін ситуації. Це зумовлює необхідність впровадження 

інноваційних інструментів, які дозволяють забезпечити оперативний аналіз, моделювання сценаріїв та 

оцінку ризиків. 

Метою роботи є аналіз ефективності ймовірнісно-статистичних методів у кризовому управлінні, 

дослідження їхніх переваг і недоліків, а також визначення перспектив використання цих підходів у різних сферах 

діяльності для покращення процесу прийняття рішень у кризових ситуаціях.  

Методи дослідження. У дослідженні застосовано комплексний підхід, який поєднує теоретичний аналіз, 

емпіричні спостереження та компаративний аналіз. Вивчено сучасні тенденції у застосуванні ймовірнісно-

статистичних методів. Порівняльний аналіз дозволив оцінити ефективність різних підходів у кризовому 

управлінні. Емпірична частина включала аналіз часових рядів та текстової інформації для моделювання ризиків 

в умовах невизначеності. Комплексний підхід забезпечив всебічну оцінку ролі ймовірнісно-статистичних методів 

у кризовому управлінні. 

Результати дослідження показали, що ймовірнісно-статистичні методи є ефективними інструментами для 

кризового управління. Зокрема, ці методи дозволяють: 

- моделювати сценарії розвитку подій у кризових умовах; 

- оцінювати рівень ризиків та невизначеності; 

- оптимізувати управлінські рішення в умовах обмеженого часу; 

- інтегрувати сучасні технології, такі як штучний інтелект і великі дані, для підвищення точності аналізу. 

Ключові слова: кризове управління, ймовірнісно-статистичні методи, аналіз ризиків, Монте-Карло 

симуляції, машинне навчання, обробка природної мови, аналіз часових рядів. 
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Abstract. This article explores the role of probabilistic and statistical methods in crisis management. It provides an 

analysis of the most effective approaches, including machine learning, Monte Carlo simulations, time series analysis, 

probabilistic graphical models, and natural language processing. The study examines the advantages and limitations of 

each method, as well as their potential applications in modelling crisis situations, risk assessment, and decision-making. 

The article also outlines the prospects for integrating these approaches with modern technologies to enhance the 

effectiveness of managerial decisions under complex conditions. 
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Problem. In today’s world, traditional approaches to crisis management are often insufficient due to the complexity 

of analysing large volumes of data and the rapid pace of situational change. This necessitates the implementation of 

innovative tools that enable real-time analysis, scenario   modelling, and risk assessment. 

The purpose of this work the aim of this study is to analyze the effectiveness of probabilistic-statistical methods 

in crisis management, to investigate their advantages and disadvantages, and to identify the prospects for applying these 

approaches in various fields to improve the decision-making process in crisis situations. 

Methods of Research. The study employed a comprehensive approach combining theoretical analysis, empirical 

observations, and comparative analysis. Current trends in the application of probabilistic-statistical methods were 

examined. The comparative analysis enabled the evaluation of the effectiveness of various approaches in crisis 

management. The empirical part included the analysis of time series and textual data to model risks under conditions of 

uncertainty. This comprehensive approach provided a thorough assessment of the role of probabilistic-statistical methods 

in crisis management. 

Results. The results of the study demonstrated that probabilistic-statistical methods are effective tools for crisis 

management. In particular, these methods enable: 

- modeling scenarios of event development under crisis conditions; 

- assessing levels of risk and uncertainty; 

- optimizing managerial decisions under time constraints; 

- integrating modern technologies such as artificial intelligence and big data to enhance the accuracy of analysis. 

Keywords: crisis management, probabilistic-statistical methods, risk analysis, Monte Carlo simulations, machine 

learning, natural language processing, time series analysis. 
 

Вступ 

У сучасному світі кризові ситуації набувають 

все більшої складності та масштабності, зачіпаючи 

різноманітні аспекти суспільного життя. Еконо-

мічні кризи, природні катастрофи, техногенні аварії 

та інші надзвичайні події створюють серйозні 

виклики для держав, організацій та громад. 

Ефективне управління в умовах таких подій 

потребує точних прогнозів, обґрунтованих рішень 

та швидкого реагування. У зв’язку з цим важливо 

використовувати сучасні аналітичні методи, які 

дозволяють швидко адаптуватися до мінливих умов 

і знижувати ризики. 

Одним із перспективних підходів до вирішення 

цієї проблеми є застосування ймовірнісно-статис-

тичних методів. Ці інструменти дають змогу 

обробляти великі обсяги даних, моделювати 

сценарії розвитку подій та оцінювати рівень 

ризиків в умовах невизначеності. Завдяки інтеграції 

цих методів із такими сучасними технологіями, 

як штучний інтелект і великі дані, стає можливим 

не лише підвищення точності аналізу, але й 

оптимізація процесу прийняття рішень у 

кризових умовах. 

Постановка проблеми. Кризові ситуації в 

сучасному світі стають все складнішими, впли-

ваючи на соціальні, економічні та екологічні 

аспекти. Динаміка змін, невизначеність і 

обмеженість часу під час таких подій значно 

ускладнюють процес ухвалення рішень, що може 

призвести до масштабних втрат. У зв'язку з цим 

виникає нагальна потреба у використанні іннова-

ційних підходів, які забезпечують точний аналіз, 

прогнозування і підтримку прийняття рішень. 

Ймовірнісно-статистичні методи стають критично 

важливим інструментом у кризовому управлінні, 

дозволяючи зменшити ризики і підвищити 

ефективність управлінських заходів [1, 2, 3]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 

Сучасні дослідження активно висвітлюють 

можливості використання ймовірнісно-статис-

тичних методів у кризовому управлінні, що 

зумовлене складністю сучасних кризових ситуацій і 

необхідністю швидкого прийняття рішень. У роботі 

[1] йдеться про застосування ймовірнісних підходів 

для оцінки рівня виживаності пасажирів у тунелях 

під час пожеж. Їх дослідження демонструє, як точні 

моделі дозволяють покращити процеси планування 

безпеки, зокрема, шляхом прогнозування резуль-

татів у реальному часі. 

У дослідженні Хоффмана і Джорджевича 

аналізуються обмеження класичної теорії ймовір-

ностей при моделюванні ризиків фінансових 

криз. Вони підкреслюють переваги інтеграції 

сучасних ймовірнісних методів, що дозволяє 

краще оцінювати вплив різних сценаріїв ризику, 

особливо у складних фінансових системах [4]. 

Дослідження Пархізкара та ін. присвячене 

використанню байєсівських мереж для динаміч-

ного аналізу ризиків у складних системах, таких 

як морські бурові установки. Автори демонст-

рують, що цей підхід дозволяє не лише оцінити 

поточний стан системи, але й прогнозувати 

можливі ризики за умов високої динаміки та 

невизначеності [2]. 

Робота Онга і Хамдіа зосереджується на 

аналізі часових рядів для прогнозування кризових 

ситуацій. Це дослідження показує, як іденти-

фікація довгострокових тенденцій допомагає не 

лише прогнозувати можливі сценарії, але й 

знижувати рівень невизначеності під час 

прийняття рішень у кризових умовах [5]. 

Особливу увагу заслуговує дослідження 

Франсуа і Гея, яке акцентує на використанні 

технологій обробки природної мови (NLP) для 

аналізу текстових даних під час кризових ситуа-
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цій. Вони підкреслюють, що завдяки NLP 

можливо швидко отримувати важливі сигнали з 

соціальних медіа чи новин, що сприяє кращій 

орієнтації в динаміці подій [6]. 

Також, у дослідженні Узунідіса розглядається 

роль геопросторового аналізу на основі IoT-даних. 

Автори доводять, що моніторинг у реальному часі 

за допомогою таких підходів дозволяє значно 

покращити оперативність прийняття рішень, що є 

критичним у надзвичайних ситуаціях [7]. 

У роботі Стася та Бурака [8] аналізуються 

ключові методи інтелектуального аналізу даних, 

зокрема навчання асоціативних правил, кластерний 

і регресійний аналіз. Ці методи дозволяють 

ідентифікувати приховані закономірності, групу-

вати дані за спільними характеристиками та 

прогнозувати розвиток подій, що є надзвичайно 

важливим у контексті кризового управління. 

У статті "Роль науки про дані в прогнозуванні 

та прийнятті рішень у боротьбі зі стихійними 

лихами" [9] розглядаються сучасні технології, які 

застосовуються для боротьби зі стихійними 

лихами. Передбачувальне моделювання, гео-

просторовий аналіз і аналітика соціальних мереж 

дозволяють ефективно реагувати на катастрофи та 

планувати заходи з відновлення. 

Нарешті, у дослідженні "Опрацювання даних, 

отриманих з різних джерел для підвищення 

безпеко-орієнтованих показників" [10], аналі-

зуються підходи до роботи з неструктурованими 

даними. Використання методів машинного 

навчання, штучного інтелекту та аналітики 

великих даних забезпечує точність і швидкість 

реагування в умовах кризових ситуацій. 

Ці дослідження показують, що інтеграція 

інтелектуальних підходів та сучасних технологій у 

кризове управління сприяє значному підвищенню 

ефективності реагування та планування дій у 

надзвичайних ситуаціях. 

Методи дослідження. У процесі дослідження 

було застосовано комплексний підхід, що поєднує 

теоретичний аналіз, емпіричні спостереження та 

компаративний аналіз. На етапі теоретичного 

аналізу вивчено літературні джерела, які розкри-

вають сучасні тенденції у застосуванні ймовірнісно-

статистичних методів для управління ризиками [2, 

5]. Особлива увага приділялася методам, які 

використовуються для аналізу великих обсягів 

даних, таких як Монте-Карло симуляції та 

байєсівські мережі [11, 12]. 

Порівняльний аналіз дав змогу порівняти 

ефективність різних підходів у контексті 

специфічних сценаріїв кризового управління. 

Для цього було залучено статистичні дані з 

реальних кризових ситуацій, а також 

моделювання сценаріїв розвитку подій з 

використанням спеціалізованих інструмен-тів 

[13, 7]. На емпіричному етапі дослідження 

продемонстровано, як ймовірнісно-статистичні 

методи дозволяють моделювати й оцінювати 

ризики в умовах обмеженості часу і 

невизначеності. Це включало аналіз часових рядів 

для прогнозування динаміки подій [5], а також 

обробку текстової інформації з метою виявлення 

ключових сигналів із соціальних медіа [13]. 

Загалом, поєднання різних методологічних 

підходів дало змогу всебічно оцінити роль і 

можливості ймовірнісно-статистичних методів у 

контексті сучасного кризового управління [1, 4, 14]. 

Доцільність використання ймовірнісно-

статистичних методів у кризових умовах 

Застосування ймовірнісно-статистичних 

методів у кризовому управлінні виправдане 

здатністю цих підходів ефективно опрацьовувати 

велику кількість невизначених факторів, що 

особливо актуально в умовах високої динаміки і 

невизначеності під час криз. Методи, що базуються 

на ймовірнісних моделях, дозволяють оцінити 

можливі сценарії розвитку подій та їх наслідки, що 

сприяє швидшому прийняттю оптимальних 

управлінських рішень. Наприклад, у дослідженні 

Чой та ін. [1] показано, як ймовірнісні підходи 

дозволяють передбачити рівень виживаності 

пасажирів у випадку пожежі в тунелі, що важливо 

для оперативного реагування та планування 

безпеки в надзвичайних ситуаціях. 

Дослідження також свідчать, що ймовірнісні 

методи можуть знизити рівень невизначеності в 

управлінні ризиками шляхом аналізу варіантів 

розвитку подій та оцінки їх ймовірностей. У роботі 

Хоффмана та Джорджевича [4] обговорюються 

обмеження класичної теорії ймовірності при 

моделюванні комплексних ризиків, таких як 

фінансові кризи, де методи, засновані на 

ймовірнісних моделях, дозволяють менеджерам 

краще зрозуміти ймовірність виникнення та вплив 

різних сценаріїв ризику на систему. 

Крім того, динамічні ймовірнісні моделі 

стають ефективними інструментами для кризового 

управління в складних системах, таких як морські 

бурові установки, де управління залежить від 

швидкого реагування на зміну умов. Пархізкар та ін. 

[2] пропонують динамічну систему оцінки ризиків, 

що базується на байєсівських мережах і симуляціях 

Монте-Карло, для підвищення надійності рішень у 

подібних середовищах. 

Таким чином, ймовірнісно-статистичні 

методи виявляються критично важливими для 

прийняття рішень у кризових ситуаціях. 

Вони забезпечують більш надійні прогнози, 

дозволяють врахувати вплив невизначеності 

та підвищують ефективність управлінських 

заходів, спрямованих на зменшення негативного 

впливу кризи. 



Bulletin of Lviv State University of Life Safety, №31, 2025  63 

Огляд методів і їх порівняльний аналіз 

У сучасному кризовому управлінні 

застосування ймовірнісно-статистичних методів 

допомагає ефективно обробляти та аналізувати 

дані для прийняття швидких і обґрунтованих 

рішень. Далі наводиться порівняльний аналіз 

основних методів, що застосовуються в 

кризовому управлінні, а саме: моделей 

машинного навчання та оптимізації ресурсів, 

аналізу часових рядів, ймовірнісних графових 

моделей, обробки природної мови (NLP), 

кластерного аналізу та виявлення аномалій, 

геопросторового аналізу на основі IoT-даних і 

Монте-Карло симуляцій. 

1. Моделі машинного навчання та 

оптимізації ресурсів 

Моделі машинного навчання дозволяють 

обробляти великі обсяги даних та автоматично 

створювати прогнози на основі історичних даних. 

В кризовому управлінні машинне навчання часто 

використовується для оптимізації розподілу 

ресурсів, наприклад, шляхом аналізу великих 

даних з соціальних медіа для відстеження ситуації 

в реальному часі. Методи машинного навчання, 

такі як Support Vector Machine, Random Forest і 

нейронні мережі, показали високу ефективність у 

класифікації даних кризового характеру та 

їхньому прогнозуванні [15, 3].
 

 
Рисунок 1 – Покрокова схема роботи моделей машинного навчання та оптимізації ресурсів  

 

Переваги цих моделей полягають у можливості 

швидко адаптуватися до нових даних, високій 

точності при обробці великих обсягів інформації та 

здатності до автоматизації процесів. Проте 

недоліком є висока ресурсозатратність та 

необхідність значного обсягу даних для тренування 

моделей, що може бути проблематичним під 

кризових ситуацій, які швидко розвиваються [11]. 

2. Аналіз часових рядів. Аналіз часових 

рядів використовується для відстеження змін у 

даних з плином часу, що є критичним 

при прогнозуванні розвитку кризових 

ситуацій. Цей метод дозволяє оцінити 

тенденції та закономірності, що змінюються 

з часом, і виявити циклічні чи сезонні 

патерни. В кризовому управлінні аналіз 

часових рядів застосовується для 

прогно-зування динаміки ситуації, наприклад, 

у природних лихах або при аналізі 

економічних криз [5]. 

 

 
Рисунок 2 – Покрокова схема роботи методу аналізу часових рядів  

 

Основною перевагою аналізу часових рядів є 

його здатність виявляти довгострокові тенденції 

та робити прогнози. Однак його ефективність 

значно знижується при недостатній кількості 

історичних даних або за умов раптових змін, коли 

патерни порушуються. Крім того, цей метод є 

ресурсозатратним і потребує високої обчислю-

вальної потужності. 

3. Ймовірнісні графові моделі 

Ймовірнісні графові моделі застосовуються 

для представлення ймовірнісних залежностей між 

змінними в умовах невизначеності, що часто 

виникає у кризових ситуаціях. Цей підхід є 

ефективним при аналізі складних систем, де 

необхідно оцінити залежності між різними 

факторами ризику [13]. 
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Рисунок 3 – Покрокова схема роботи ймовірнісних графових моделей  

 

Переваги ймовірнісних графових моделей 

включають їхню здатність до моделювання склад-

них взаємозв'язків між змінними та можливість 

обробляти невизначені дані. Недоліком є складність 

у побудові та налаштуванні моделей, особливо якщо 

вони включають велику кількість змінних. 

4. Обробка природної мови (NLP). Обробка 

природної мови (NLP) дозволяє аналізувати 

текстову інформацію з соціальних медіа, 

новин та інших джерел, що є важливим під 

час кризових ситуацій для отримання оперативної 

інформації про події та настрої громадськості. 

NLP використовується для аналізу даних з 

соціальних мереж і може ідентифікувати 

ключові теми, емоції та рівень стурбованості в 

суспільстві [6]. 
 

  
Рисунок 4 – Покрокова схема обробки природної мови  

 

Переваги NLP включають швидкість аналізу 

текстових даних та здатність охоплювати великий 

обсяг інформації в режимі реального часу. 

Основний недолік полягає у труднощах з обробкою 

неоднозначної або неформальної мови, що може 

знижувати точність аналізу. 

5. Кластерний аналіз та виявлення 

аномалій. Кластерний аналіз та методи виявлення 

аномалій використовуються для групування 

схожих даних та виявлення нестандартних 

подій або змін у даних, що можуть сигналізувати 

про кризову ситуацію. Цей метод дозволяє 

автоматично ідентифікувати ризикові події 

та аномалії в обсягах даних, що є корисним 

для моніторингу ситуацій в режимі реального 

часу [7]. 
 

 
Рисунок 5 – Покрокова схема роботи кластерного аналізу  

 

До переваг кластерного аналізу відноситься 

його здатність до автоматичної ідентифікації 

аномалій у великих наборах даних. Проте, як і 

інші методи, він потребує значних ресурсів 

для обробки великих даних та може давати 

помилкові спрацьовування, особливо якщо 

алгоритм налаштований неправильно. 

6. Геопросторовий аналіз та моделювання на 

основі IoT-даних. Завдяки розвитку технологій 

Інтернету речей (IoT), з’явилася можливість 

отримувати великі обсяги даних в реальному часі, 

що є важливим для геопросторового аналізу та 

моніторингу ситуацій. IoT-дані надають велику 

кількість інформації для аналізу фізичних змін у 

навколишньому середовищі [11].

Рисунок 6 – Покрокова схема роботи геопросторового аналізу 
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Головна перевага цього методу полягає у 

можливості отримувати та аналізувати дані в режимі 

реального часу, що дозволяє швидко реагувати на 

зміни. Недоліки включають високу вартість 

встановлення IoT-інфраструктури та необхідність 

зберігання та обробки великих обсягів даних. 

7. Монте-Карло симуляції. Монте-Карло 

симуляції дозволяють моде-лювати різні сценарії 

розвитку подій у кризових ситуаціях, 

використовуючи випадкові значення для 

оцінки ймовірностей певних результатів. Цей 

метод широко застосовується для оцінки 

ризиків і прийняття рішень в умовах 

невизначеності, оскільки дає змогу побудувати 

різноманітні можливі сценарії та обчислити 

їхню ймовірність [12].
 

 

Рисунок 7 – Покрокова схема роботи Монте-Карло симуляцій  

 

Переваги методу Монте-Карло включають 

його високу гнучкість та здатність працювати з 

великим набором параметрів, проте недоліком є 

потреба у значних обчислювальних ресурсах та 

тривалий час обробки для складних моделей. 

Розглянуті методи демонструють широкий 

спектр можливостей для використання в 

кризовому управлінні, враховуючи різноманітні 

типи даних, сценарії та рівень невизначеності. 

Методи машинного навчання є надзвичайно 

ефективними для роботи з великими обсягами 

даних і автоматизації процесів, хоча вони 

потребують значних ресурсів і часу на 

навчання. Аналіз часових рядів забезпечує 

прогнозування довгострокових тенденцій, 

проте його точність залежить від якості 

історичних даних. Ймовір-нісні графові моделі 

дозволяють детально вивчати залежності між 

змінними в складних системах, але їхня побудова 

є ресурсозатратною. 

Обробка природної мови (NLP) стає 

незамінною для оперативного отримання інформа-

ції з неструктурованих джерел, таких як соціальні 

медіа чи новини. Водночас методи кластерного 

аналізу та виявлення аномалій є ключовими для 

ідентифікації ризиків у режимі реального часу. 

Геопросторовий аналіз із використанням IoT-

даних розширює можливості моніторингу та 

реагування завдяки обробці даних у реальному 

часі. Монте-Карло симуляції виділяються своєю 

гнучкістю в моделюванні сценаріїв, хоча їхнє 

застосування обмежується високими обчислю-

вальними витратами. 

Загалом, вибір конкретного методу залежить 

від специфіки кризи, доступних ресурсів і обсягів 

даних. Комбінація різних підходів дозволяє значно 

підвищити ефективність управлінських рішень, 

адаптуючи їх до реальних умов. 

Для наглядності, Таблиця 1 містить порівняль-

ний аналіз методів за ключовими технічними 

характеристиками, такими як ресурсозатратність, 

швидкість обробки, точність результатів та 

складність реалізації. Наприклад, методи машин-

ного навчання демонструють високу точність і 

гнучкість, проте потребують значних обчислю-

вальних ресурсів. Монте-Карло симуляції, хоч і 

менш швидкі, є дуже ефективними для моделю-

вання складних сценаріїв. Аналіз часових рядів 

забезпечує високий рівень точності при достатній 

кількості даних, тоді як кластерний аналіз 

відзначається швидкістю, але меншою точністю в 

деяких випадках. 
 

Таблиця 1  

Порівняльний аналіз ймовірнісно-статистичних методів за ключовими технічними характеристиками 
Метод Ресурсозатратність Складність Швидкість Точність 

Аналіз часових рядів Середня Середня Висока Висока 

Ймовірнісні графові 

моделі 

Висока Висока Середня Висока 

NLP Висока Висока Середня Висока 

Кластерний аналіз Середня Середня Висока Середня 

Геопросторовий аналіз Висока Висока Середня Висока 

Монте-Карло симуляції Середня Середня Низька Висока 

Моделі машинного 

навчання та оптимізації 

ресурсів 

Висока Висока Середня Висока 
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Авторська розробка на основі аналізу 

відкритих джерел 

У свою чергу, Таблиця 2 зосереджується на 

характеристиках застосування методів у різних 

сферах діяльності, таких як фінанси, медицина, 

логістика та екологія. Також у таблиці розгля-

дається здатність методів працювати з великими 

обсягами даних та неструктурованою інформа-

цією. Наприклад, обробка природної мови (NLP) 

є надзвичайно корисною для аналізу текстових 

даних у режимі реального часу, що робить її 

актуальною в кризових ситуаціях. Геопро-

сторовий аналіз на основі IoT-даних надає 

додаткові можливості для моніторингу 

фізичних змін у навколишньому середовищі, 

особливо у сфері екології та реагування на 

природні катастрофи. Монте-Карло симуляції 

використо-вуються для стратегічного планування 

у фінансах та інфраструктурних проектах, тоді як 

кластерний аналіз допомагає виявляти аномалії в 

даних для ефективного моніторингу в режимі 

реального часу.

Таблиця 2 

Застосування ймовірнісно-статистичних методів у різних сферах діяльності 

Метод 

Робота з 

великими 

об'ємами даних 

Робота з 

неструктурованими 

даними 

Гнучкість у 

застосуванні 

Сфера  

застосування 

Аналіз часових 

рядів 
Середня Низька Середня 

Фінанси,  

маркетинг 

Ймовірнісні  

графові моделі 
Середня Середня Висока 

Медицина,  

економіка 

NLP Висока Висока Висока 
Обробка  

текстів 

Кластерний  

аналіз 
Висока Середня Висока 

Виявлення  

аномалій 

Геопросторовий 

аналіз 
Висока Низька Середня 

ІоТ,  

геоаналітика 

Монте-Карло  

симуляції 
Середня Низька Висока 

Оптимізація, 

фінанси 

Моделі машинного 

навчання та 

оптимізації  

ресурсів 

Висока Середня Висока 

Промисловість,  

логістика,  

фінанси 

Авторська розробка на основі аналізу 

відкритих джерел 

Методи, представлені вище, забезпечують 

різні підходи до аналізу та прийняття рішень у 

кризових ситуаціях, кожен з яких має свої 

переваги та обмеження. Залежно від специфіки 

кризи та наявних ресурсів, різні методи можуть 

комбінуватися для досягнення найкращих резуль-

татів в управлінні кризою. 

Приклади використання у сфері 

кризового управління та суміжних галузях 

Кризове управління потребує ефективних 

інструментів для аналізу великих обсягів даних, 

ідентифікації потенційних загроз і підтримки 

прийняття швидких рішень. Останніми роками 

набула поширення низка передових технологій, 

таких як IBM Watson, Microsoft AI, DARPA, 

Palantir Foundry та Google Crisis Response. Кожна 

з цих платформ по-різному використовує 

ймовірнісно-статистичні методи для оптимізації 

управління в кризових умовах. 

IBM Watson 

IBM Watson активно застосовується для аналізу 

дзвінків на екстрені служби, наприклад, 911, 

забезпечуючи автоматичну обробку неструкту-

рованих даних та текстової інформації. Використо-

вуючи обробку природної мови (NLP) та ймовірнісні 

алгоритми, Watson здатен ідентифікувати ключові 

слова та фрази, які вказують на серйозність 

інциденту та потребу в негайній реакції. Наприклад, 

платформа класифікує виклики за рівнем пріорите-

тності та рекомендує оптимальні ресурси для реагу-

вання. Це значно скорочує час реагування та підви-

щує точність рішень під час кризових подій [16]. 
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Microsoft AI for Humanitarian Action 

Microsoft AI for Humanitarian Action — це 

комплексна платформа, що використовує алго-

ритми машинного навчання для підтримки 

гуманітарних місій, особливо в умовах природних 

катастроф та соціальних криз. Платформа інте-

грується з іншими системами Microsoft, забезпе-

чуючи доступ до ресурсів Azure та потужних 

обчислювальних інструментів для аналізу 

великих даних. Використовуючи ймовірнісні 

методи класифікації та прогнозування, Microsoft 

AI допомагає гуманітарним організаціям 

передбачати потреби в ресурсах, визначати 

пріоритети у розподілі допомоги та оптимізувати 

логістичні процеси [14]. 

DARPA 

Агентство передових дослідницьких 

проектів оборони (DARPA) розробляє технології 

для аналізу військових кризових ситуацій і 

забезпечення безпеки. Використовуючи 

ймовірнісні графові моделі та моделювання 

різних сценаріїв, DARPA оцінює ймовірність 

виникнення загроз і можливі сценарії розвитку 

подій у політичних та військових конфліктах. 

Системи DARPA використовують ймовірнісні 

алгоритми для прогнозування та відстеження 

розвитку потенційних загроз, що дозволяє 

ефективно планувати та реагувати на кризові 

ситуації [17]. 

Palantir Foundry 

Palantir Foundry — це платформа, що надає 

можливості для інтеграції даних з різних джерел, 

виявлення аномалій та прогнозування кризових 

ситуацій. Платформа активно застосовується для 

відстеження та прогнозування загроз у сфері 

оборони, безпеки та охорони здоров’я. Palantir 

використовує кластерний аналіз та ймовірнісні 

методи для виявлення патернів і аномалій, що 

можуть сигналізувати про загрозу. Завдяки своїй 

здатності інтегрувати великі обсяги різнорідних 

даних, Palantir є потужним інструментом для 

оперативного моніторингу та прийняття рішень у 

кризових умовах [18]. 

Google Crisis Response 

Google Crisis Response використовується для 

оперативного реагування на стихійні лиха та інші 

надзвичайні ситуації. Платформа збирає дані з 

різних джерел, таких як IoT-датчики, геопросторові 

карти та соціальні медіа, й інтегрує їх у реальному 

часі. Використовуючи ймовірнісні моделі та аналіз 

часових рядів, Google Crisis Response забезпечує 

прогнозування та оцінку ризиків у кризових умовах. 

Інформація з цієї платформи інтегрується з іншими 

продуктами Google, такими як Google Maps і Google 

Search, що забезпечує широкий доступ до 

актуальної інформації для громадськості та служб 

екстреної допомоги [19]. 

Обговорення результатів досліджень 

Отримані результати дослідження підтвер-

джують ефективність використання ймовірнісно-

статистичних методів у кризовому управлінні. На 

основі аналізу було встановлено, що такі методи 

дозволяють моделювати розвиток кризових 

ситуацій, оцінювати ризики та невизначеність, а 

також оптимізувати управлінські рішення в 

умовах обмеженого часу. Ці висновки 

відповідають сучасним тенденціям і підтвер-

джуються дослідженнями багатьох науковців у 

галузі кризового управління [1]. 

Результати узгоджуються з роботами Чой та ін. 

[1], які вказують на здатність ймовірнісних підходів 

підвищувати ефективність оцінки ризиків і 

прогнозування у критичних умовах. Зокрема, 

моделювання сценаріїв із застосуванням Монте-

Карло симуляцій довело свою практичну 

цінність у швидко змінюваних умовах [12]. Інші 

дослідження, наприклад, роботи Хоффмана і 

Джорджевича [4], підкреслюють важливість 

інтеграції цих методів для зниження невизначеності 

та покращення стратегічного планування в умовах 

фінансових криз. 

Перевагою цього дослідження є комплексний 

підхід до оцінки ймовірнісно-статистичних 

методів, що охоплює як теоретичний аналіз, так і 

практичні аспекти їх застосування. Унікальність 

полягає у зосередженні на інтеграції сучасних 

технологій, таких як машинне навчання та великі 

дані, що дозволяє підвищити точність і швидкість 

аналізу. Це підтверджується даними роботи 

Пархізкара та ін. [2], які демонструють переваги 

використання байєсівських мереж для аналізу 

складних систем. 

Окрім того, отримані результати свідчать про 

перспективність застосування ймовірнісно-стати-

стичних методів у поєднанні з аналізом часових 

рядів [5], обробкою природної мови (NLP) [6] 

та геопросторовими даними [7]. Це дає змогу 

вирішувати завдання багатофакторного аналізу 

в умовах реального часу, що особливо важливо 

для моніторингу природних катастроф або 

соціальних криз. 

Отже, результати дослідження мають 

практичну цінність для подальшого розвитку 

систем кризового управління, а також пропонують 

нові підходи до інтеграції інноваційних технологій 

у цей процес. Комбінація різних методів, 

розглянутих у дослідженні, є основою для 

підвищення ефективності реагування та прийняття 

рішень у кризових ситуаціях. 

Перспективи застосування ймовірнісно-

статистичних методів у кризовому управлінні 

Перспективи застосування ймовірнісно-

статистичних методів у надзвичайних ситуаціях є 

надзвичайно широкими, оскільки ці підходи дають 

https://journal.ldubgd.edu.ua/index.php/index
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змогу ефективно аналізувати складні умови та 

приймати обґрунтовані рішення в умовах невизна-

ченості. Такі методи відіграють ключову роль у 

моделюванні сценаріїв розвитку подій під час 

надзвичайних ситуацій, допомагаючи оцінювати 

ймовірності виникнення різних загроз та їхніх 

наслідків. Наприклад, застосування методів Монте-

Карло дає змогу створювати численні варіанти 

розвитку подій, що сприяє кращому плануванню та 

реагуванню [12, 20]. Байєсівські мережі, в свою 

чергу, дозволяють аналізувати складні системи, 

враховуючи багатофакторну природу ризиків у 

надзвичайних умовах [21, 2]. 

Ймовірнісно-статистичні методи сприяють 

ефективній оцінці ризиків у надзвичайних 

ситуаціях, допомагаючи виявляти найбільш 

небезпечні сценарії та оптимізувати управлінські 

заходи. Аналіз часових рядів використовується 

для прогнозування розвитку ситуації з 

урахуванням даних з минулих ситуацій, що 

особливо корисно для природних катастроф, 

наприклад, повеней або землетрусів [5, 22]. 

Методи обробки природної мови, такі як NLP, 

дозволяють в реальному часі аналізувати 

текстову інформацію з соціальних медіа та новин, 

швидко отримуючи важливі сигнали щодо 

перебігу подій або суспільної реакції [6, 13]. 

Комбінація різних методів забезпечує ще 

більшу ефективність у надзвичайних умовах. 

Інтеграція Монте-Карло симуляцій з аналізом 

часових рядів дозволяє створювати більш точні 

прогнози, тоді як використання штучного інтелекту 

та великих даних значно прискорює обробку 

інформації [11, 14]. Наприклад, алгоритми машин-

ного навчання можуть автоматично визначати 

пріоритети у розподілі ресурсів, покращуючи 

оперативність реагування [15, 18]. 

Застосування цих підходів значно покращує 

управління надзвичайними ситуаціями. Викорис-

тання ймовірнісно-статистичних методів допомагає 

зменшити невизначеність, підвищити точність 

оцінки ризиків та забезпечити кращу координацію 

дій у кризових умовах [2, 16]. Завдяки оптимізації 

використання ресурсів та врахуванню багато-

факторної природи надзвичайних ситуацій ці 

методи дозволяють зменшити наслідки кризових 

подій та сприяти швидшій стабілізації ситуації [24, 

7]. У поєднанні з сучасними технологіями, такими 

як штучний інтелект, вони стають незамінним 

інструментом для ефективного управління в умовах 

надзвичайних ситуацій [1, 14, 19]. 

Висновок 

Дослідження ймовірнісно-статистичних 

методів у кризовому управлінні показало, що 

вони є потужним інструментом для підвищення 

точності аналізу і прогнозування в умовах 

невизначеності. Ці методи дозволяють ефективно 

оцінювати ризики, моделювати складні системи 

та оптимізувати процес прийняття рішень. 

У статті проаналізовано різні підходи, такі як 

машинне навчання, аналіз часових рядів, 

Монте-Карло симуляції, ймовірнісні графові 

моделі та обробка природної мови. Кожен із цих 

методів має свої переваги та обмеження, але їхнє 

комбіноване застосування дозволяє досягти 

максимальної ефективності. 

Застосування ймовірнісно-статистичних ме-

тодів у кризовому управлінні не лише сприяє 

зменшенню наслідків кризових ситуацій, але й 

забезпечує основу для стратегічного планування 

та прийняття рішень. Це особливо важливо в 

умовах сучасного світу, де глобалізація і 

швидкість змін створюють нові виклики для 

управління кризами. 

Подальші дослідження мають бути 

спрямовані на інтеграцію сучасних технологій, 

таких як штучний інтелект, великі дані та 

Інтернет речей (IoT), із традиційними методами 

аналізу. Це дозволить не лише розширити 

можливості ймовірнісно-статистичних підходів, 

але й зробити кризове управління ще більш 

гнучким та адаптивним до умов майбутнього. 

Таким чином, розвиток цієї сфери є критично 

важливим для забезпечення стійкості та безпеки в 

сучасному суспільстві. 
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