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Розглянуто метод ентропійно-прогностичного аналізу інтегрального 

індексу екологічного ризику від муніципальних органічних відходів в умо-

вах багатофакторної невизначеності міського середовища. Особливу 

увагу приділено використанню інформаційно-ентропійного підходу для 

оцінювання значущості ознак, які характеризують соціально-демогра-

фічні, просторові, інфраструктурні, виробничі й екологічні параметри 

системи управління органічними відходами. Інструментарій підтримки 

прийняття рішень розглядається в контексті формування інтеграль-

ного індексу екологічного ризику, ранжування факторів впливу та про-

гнозування ризикових станів на основі моделей машинного навчання. На 

основі проведеного аналізу сформовано послідовність процедур ентро-

пійного відбору ознак, інтегрування показників у єдиний індекс і прог-

нозного моделювання для підтримки управлінських рішень у сфері муні-

ципального поводження з органічними відходами.  

Ключові слова: муніципальні органічні відходи, екологічний ризик, бага-

тофакторні дані, ентропійний аналіз, інтегральний індекс, машинне 

навчання, підтримка прийняття рішень, прогнозування. 

 

Вступ і постановка проблеми 

Системи управління муніципальними органічними відходами належать до 

складних багатофакторних предметних областей, що характеризуються високим рів-

нем невизначеності, просторовою неоднорідністю та значною кількістю взаємо-

пов’язаних факторів різної природи. Формування екологічних ризиків у таких сис- 
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темах залежить від соціально-демографічних, просторових, інфраструктурних, ви-

робничих, екологічних і часових параметрів, частина яких має кількісне виражен-

ня, тоді як інші формують непрямий або відкладений вплив на стан муніципального 

середовища. Унаслідок цього традиційні підходи до оцінювання ризиків часто не 

забезпечують достатньої чутливості до реальної динаміки і обсягів утворення ор-

ганічних відходів, а також не дозволяють своєчасно формувати управлінські рі-

шення в межах окремих міських громад [1, 2]. 

Сучасні дослідження у сфері прогнозування поводження з муніципальними 

відходами дедалі частіше базуються на використанні моделей машинного нав-

чання, здатних враховувати складні нелінійні залежності між факторами генерації 

відходів, інфраструктурними характеристиками та соціально-економічними умо-

вами [3–5]. Разом із тим більшість існуючих моделей орієнтована переважно на 

прогнозування загальних обсягів відходів, тоді як задачі інтегрованого оцінювання 

екологічного ризику залишаються недостатньо формалізованими. 

Особливістю муніципального управління органічними відходами є необхід-

ність прийняття рішень за умов неповної, неоднорідної і частково розрізненої ін-

формації. У практичних умовах це проявляється під час визначення пріоритетних 

територій для розвитку інфраструктури, оптимізації логістики збору, оцінювання 

навантаження на потужності перероблення, прогнозування сезонних змін обсягів 

органічної маси й оцінювання потенційних екологічних наслідків [6, 7]. 

У сучасних підходах управління на основі даних (data-driven) важливого зна-

чення набуває не лише використання великої кількості ознак, а й визначення їхньої 

реальної інформативності у формуванні цільового показника. Саме тому останні 

дослідження активно використовують ентропійні методи оцінювання значущості 

ознак, які дозволяють формувати більш обґрунтовані структури вхідних даних для 

прогнозних моделей [8–10]. Подібний підхід забезпечує зменшення надлишковості 

даних, підвищення інтерпретованості результатів і стійкість моделей до шумових 

факторів [11–13]. 

Особливої актуальності це набуває в задачах формування інтегрального ін-

дексу екологічного ризику, де необхідно одночасно враховувати просторові харак-

теристики території, соціально-демографічні параметри, екологічний стан, інтен-

сивність генерації органічних відходів та інфраструктурну спроможність системи 

управління [14–16]. 

Наявні дослідження демонструють ефективність використання методів ма-

шинного навчання для окремих завдань у сфері муніципального поводження з від-

ходами, однак питання інтеграції ентропійного ранжування ознак, побудови інтег-

рального індексу ризику та прогнозного аналізу в межах єдиного методу підтримки 

прийняття рішень залишаються недостатньо розробленими [17, 18]. 

Таким чином, науково-прикладна задача, що розглядається у статті, полягає 

в розробленні методу ентропійно-прогностичного аналізу інтегрального індексу 

екологічного ризику від муніципальних органічних відходів, який забезпечує вияв-

лення найбільш значущих факторів ризику, інтегрування багатофакторних даних у 

єдиний показник і прогнозування його змін для підтримки обґрунтованих управ-

лінських рішень на рівні міських територіальних громад. 
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Стан проблеми: огляд наявних підходів 

Протягом останніх років у сфері управління муніципальними органічними  

відходами активно розвиваються підходи, що спрямовані на прогнозування обсягів 

утворення відходів, оцінювання екологічного навантаження та підтримку управлін-

ських рішень у складних багатофакторних системах. Основною особливістю таких 

задач є наявність значної кількості взаємопов’язаних соціально-демографічних, 

просторових, виробничих, інфраструктурних і екологічних чинників, які одночасно 

впливають на формування ризикових ситуацій у муніципальному середовищі [19, 

20]. 

У сучасних дослідженнях для прогнозування обсягів твердих побутових від-

ходів широко застосовуються моделі машинного навчання, які дозволяють вияв-

ляти приховані нелінійні залежності між вхідними параметрами та цільовими по-

казниками. Такі підходи забезпечують вищу точність прогнозування порівняно з 

традиційними статистичними моделями, особливо в умовах великої кількості змін-

них і нерівномірності вихідних даних [21, 22]. 

Окремий напрям сучасних досліджень пов’язаний із визначенням інформати-

вності ознак, що використовуються у прогнозних моделях. У багатофакторних еко-

логічних системах надлишковість вхідних параметрів часто знижує стійкість моде-

лей та ускладнює інтерпретацію результатів. Тому все ширше використовуються 

методи ранжування ознак за ступенем їхнього внеску у формування результату 

прогнозу, серед яких особливе місце займає ентропійний підхід [23]. 

Ентропійний аналіз дозволяє кількісно оцінити рівень інформаційної значу-

щості кожної ознаки на основі її впливу на цільову змінну. Такий підхід дає мож-

ливість не лише зменшити розмірність вхідного простору, але й сформувати більш 

обґрунтовану структуру інтегрального показника ризику [24]. 

У сучасних дослідженнях екологічного моделювання дедалі більшого зна-

чення набувають моделі, що дозволяють пояснювати вплив окремих факторів на 

отриманий результат. Це особливо важливо в задачах муніципального управління, 

де практичне рішення має ґрунтуватися не лише на точності прогнозу, а й на розу-

мінні причин формування ризику [25]. 

Для інтегрованого оцінювання стану систем поводження з органічними від-

ходами широко використовуються інтегральні показники, що поєднують у собі де-

мографічні характеристики, площу території, віддаленість від екологічно чутливих 

зон, потужності перероблення, логістичне навантаження та екологічні параметри 

[26]. Однак у більшості існуючих підходів вагові коефіцієнти таких показників за-

даються експертно або приймаються фіксованими, що знижує адаптивність моделі 

до конкретних умов території [27]. 

У вітчизняних дослідженнях значна увага приділяється формуванню інстру-

ментарію підтримки прийняття рішень у складних слабко структурованих предмет-

них областях, де рішення приймаються на основі неповної або неоднорідної інфор-

мації [28, 29]. Показано, що поєднання математичних процедур ранжування, бага-

токритеріального аналізу та прогнозних моделей дозволяє підвищити обґрунтова-

ність рішень у складних системах [30]. 

Особливостями сучасних підходів є: 

— використання великих масивів багатофакторних даних; 

— попереднє визначення інформативності ознак; 
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— побудова інтегральних показників ризику; 

— поєднання прогнозування та інтерпретації результатів; 

— орієнтація на підтримку прийняття рішень у муніципальному управлінні. 

Таким чином, аналіз сучасних підходів показує, що хоча окремі елементи ен-

тропійного аналізу, ранжування ознак і прогнозного моделювання вже активно за-

стосовуються, їхнє поєднання в єдиному методі оцінювання інтегрального індексу 

екологічного ризику від муніципальних органічних відходів потребує подальшого 

розвитку. 

 

Мета та постановка завдання дослідження 

Метою дослідження є розроблення методу ентропійно-прогностичного ана-

лізу інтегрального індексу екологічного ризику від муніципальних органічних від-

ходів на основі багатофакторних даних для підвищення обґрунтованості управлін-

ських рішень у системі муніципального поводження з відходами. 

Актуальність досягнення поставленої мети визначається потребою враху-

вання великої кількості взаємопов’язаних чинників, що характеризують соціально-

демографічні особливості території, просторову структуру, інфраструктурну забез-

печеність, виробничі потоки органічної маси і екологічний стан середовища. За та-

ких умов існує потреба у поєднанні процедур оцінювання інформативності ознак, 

інтегруванні показників у єдиний індекс ризику та прогнозуванні його змін у межах 

єдиної аналітичної послідовності [31–33]. 

Для досягнення поставленої мети сформульовано такі завдання дослідження: 

1) обґрунтувати метод ентропійно-прогностичного аналізу інтегрального ін-

дексу екологічного ризику від муніципальних органічних відходів на основі визна-

чення інформаційної значущості багатофакторних показників; 

2) виконати ентропійну підготовку багатофакторного масиву даних, визна-

чити вагові коефіцієнти показників та на основі запропонованого методу реалізу-

вати прогнозування інтегрального індексу екологічного ризику для підтримки 

управлінських рішень у системі муніципального поводження з органічними відхо-

дами. 

 

Метод ентропійно-прогностичного аналізу інтегрального індексу 
екологічного ризику від муніципальних органічних відходів 

Запропонований метод орієнтований на обробку багатофакторних муніципа-

льних даних, визначення інформативності ознак, формування інтегрального індек-

су екологічного ризику та прогнозування його змін у часово-просторовому середо-

вищі. Метод реалізується як послідовність взаємопов’язаних етапів, де кожний на-

ступний етап використовує результати попереднього (рис. 1). 

Етап 1. Формування та структуризація багатофакторного масиву даних. 

Перший етап запропонованого методу полягає у формуванні впорядкованого бага-

тофакторного масиву вхідних даних, який відображає сукупність кількісних харак-

теристик, що визначають екологічний стан системи поводження з органічними від-

ходами на рівні муніципальних територій. Саме на цьому етапі створюється аналі-
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тична основа для подальшого нормування, оцінювання інформативності ознак, ін-

тегрального індексування та машинного прогнозування. 

 

 
 

Рис. 1. Схема методу ентропійно-прогностичного аналізу інтегрального індексу  

екологічного ризику від муніципальних органічних відходів 

 

У структурі методу вхідний масив охоплює кілька функціональних груп по-

казників: соціально-демографічні, просторові, інфраструктурні та екологічні харак-

теристики. До соціально-демографічних належать чисельність населення, кількість 

домогосподарств, рівень урбанізації. Просторовий блок включає площу території, 

географічні координати, віддаленість від водних об’єктів і транспортну доступ-
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ність. Інфраструктурна група характеризує потужності перероблення, протяжність 

маршрутів збору відходів, кількість транспортних операцій. Екологічний блок міс-

тить показники концентрації метану, вологості органічної маси, температурного 

режиму, сезонності утворення органічної фракції. 

Формально початковий масив спостережень подається у вигляді матриці: 

 [ ], 1, , , 1, ,
ij

X x i m j n= =  =  , (1) 

де m  — кількість муніципальних об’єктів спостереження; n  — кількість ознак; 
ij

x  

— значення j-ї ознаки для i-ї територіальної одиниці. 

У сформованій матриці кожен рядок відповідає окремій муніципальній оди-

ниці, а кожен стовпець — конкретному фактору, що потенційно впливає на форму-

вання екологічного ризику. На цьому етапі здійснюється перевірка повноти даних, 

виявлення пропусків, усунення дублювання та логічний контроль меж допустимих 

значень. 

Для забезпечення узгодженості показників проводиться первинна статисти-

чна перевірка: 

 

1
1

m

j ij
x i x

m
= = , (2)

 

де 
j

x  — середнє значення кожної ознаки, що дозволяє оцінити загальну структуру 

розподілу даних перед переходом до нормування. 

Додатково визначається варіативність кожної ознаки: 

 

2

1

1
( )

m

j ij j

i

x x
m


=

= − , (3)
 

Отримане стандартне відхилення використовується для виявлення нестабіль-

них або слабоінформативних параметрів, які можуть негативно впливати на пода-

льший розрахунок ентропійних характеристик. 

Особливістю цього етапу є те, що структура вхідного масиву формується не 

лише за принципом доступності даних, а відповідно до логіки причинно-наслідко-

вого впливу показників на екологічний ризик. Це означає, що до моделі включаю-

ться лише ті змінні, які здатні відобразити як інтенсивність утворення органічних 

відходів, так і потенційний рівень екологічного навантаження на територію [34, 35]. 

Для зручності подальшого аналізу, доцільно подати групування ознак (табл. 

1). 

 
Таблиця 1. Структура багатофакторного масиву вхідних даних 

Група  

показників 
Приклади ознак Функціональна роль 

Соціально- 

демографічні 
population, households, urban_share 

Формування обсягів органічних від-

ходів 

Просторові area_km², lat, lon, dist_to_water_km Просторовий контекст ризику 

Інфраструктурні treatment_capacity_tpd, route_km, trips 
Характеристика системи збору  

і перероблення 

Екологічні ch4_ppm, moisture_pct, temperature 
Відображення екологічного наванта-

ження 
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Таким чином, перший етап формує структуровану інформаційну основу всьо-

го методу, забезпечуючи перехід від розрізнених статистичних і геопросторових 

показників до єдиного аналітичного середовища, придатного для подальшого ент-

ропійного оцінювання та прогнозного моделювання. Саме від якості побудови 

цього масиву залежить точність наступних етапів методу та достовірність інтегра-

льного індексу екологічного ризику. 

Етап 2. Нормування показників і ентропійна підготовка даних. Другий етап 

методу спрямований на приведення багатофакторного масиву даних до єдиної по-

рівнюваної шкали та підготовку інформаційної основи для подальшого ентропій-

ного оцінювання значущості ознак. Оскільки початкові показники мають різну фі-

зичну природу, одиниці вимірювання та діапазони зміни, без попереднього норму-

вання їх спільне використання у єдиній моделі може призводити до статистичного 

викривлення результатів. На цьому етапі кожне значення ознаки трансформується 

у безрозмірний нормований показник, що відображає відносне положення конкрет-

ного спостереження в межах сукупності всіх муніципальних об’єктів. Для цього 

використовується лінійне нормування за мінімальним і максимальним значенням 

ознаки: 

 

min

max min

ij j

ij

j j

x x
z

x x

−
=

−
, (4)

 

де 𝑧𝑖𝑗 — нормоване значення j-ї ознаки для i-го об’єкта; 
ij

x  — початкове значення 

показника; 𝑥𝑗
𝑚𝑖𝑛 — мінімальне значення ознаки; 𝑥𝑗

𝑚𝑎𝑥— максимальне значення 

ознаки. 

У результаті такого перетворення всі значення переходять у діапазон від 0 до 

1, що забезпечує однаковий масштаб впливу кожного параметра у подальших об-

численнях. 

Для показників, зростання яких означає підвищення екологічного ризику (на-

приклад, концентрація метану, обсяг органічних відходів, навантаження на марш-

рути), використовується пряме нормування. Для показників, збільшення яких має 

позитивний вплив на екологічну ситуацію (наприклад, потужність перероблення 

або віддаленість від чутливих природних зон), застосовується обернене перетво-

рення: 

 

max

max min

j ij

ij

j j

x x
z

x x

−
=

−
. (5)

 

Це дозволяє привести всі показники до єдиної логіки: більше значення нор-

мованої ознаки відповідає вищому потенційному екологічному ризику. 

Після нормування формується матриця відносних часток, яка використовує-

ться для ентропійного аналізу: 

 1

ij

ij m

ij

i

z
p

z
=

=


. (6)

 

де 
ij

p  — показник, що характеризує частку інформаційного внеску конкретного 

спостереження в межах ознаки. 
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Саме ця матриця є основою для подальшого обчислення інформаційної ент-

ропії, оскільки відображає внутрішню структуру розподілу значень кожної змінної. 

Якщо розподіл значень ознаки рівномірний, її інформативність знижується; якщо 

ж спостерігається значна варіативність, ознака набуває більшої аналітичної ваги. 

Для додаткової перевірки структури нормованих даних визначається середнє 

нормоване значення (2), а також дисперсія: 

 

2

1

1
( )

m

j ij j

i

D z z
m =

= − . (7)

 

Ці характеристики дозволяють оцінити ступінь концентрації інформації в ок-

ремих групах показників перед переходом до етапу ентропійного ранжування. 

Отримана нормована матриця формує статистично узгоджену основу для третього 

етапу — оцінювання інформаційної значущості ознак на основі ентропійного під-

ходу. Особливістю цього етапу є те, що нормування не лише усуває масштабні від-

мінності між показниками, а й створює передумови для кількісного вимірювання 

інформаційної насиченості кожної змінної. Саме тому ентропійна підготовка даних 

виступає основною ланкою між первинним багатофакторним описом системи та 

побудовою інтегрального індексу екологічного ризику 

Етап 3. Оцінювання інформаційної значущості ознак. Третій етап методу пе-

редбачає кількісне визначення інформативності кожної ознаки шляхом оцінювання 

ступеня впорядкованості її розподілу у нормованому багатофакторному масиві да-

них. Саме на цьому етапі визначається, які показники несуть найбільший аналітич-

ний внесок у формування інтегральної оцінки ризику, а які мають меншу розрізню-

вальну здатність. 

Основою розрахунку є інформаційна ентропія, яка дозволяє оцінити рівень 

невизначеності розподілу значень окремої ознаки між муніципальними об’єктами. 

Якщо значення певного показника близькі між собою, така ознака містить менше 

корисної інформації для диференціації територій. Якщо ж спостерігається значна 

неоднорідність, ознака має вищу аналітичну значущість. Ентропія для кожної 

ознаки визначається за формулою: 

 1

ln( )
m

j ij ij

i

H p p
=

= − . (8)

 

де 
j

H  — ентропія j-ї ознаки; 
ij

p  — нормована частка значення ознаки; m  — кіль-

кість муніципальних об’єктів. 

Для забезпечення порівнюваності ентропійних значень між усіма ознаками 

використовується нормування ентропії: 

 ln( )

j

j

H
e

m
= . (8)

 

де 
j

e  — показник, що набуває значень у межах від 0 до 1. 

Чим ближче значення 
j

e  до одиниці, тим меншою є інформативність ознаки, 

оскільки її розподіл наближений до рівномірного. Для визначення реальної інфор-

маційної цінності використовується показник дивергенції: 

 
1

j j
d e= − . (9)

 



А. М. Тригуба, Н. Я. Коваль, І. Л. Тригуба, І. Р. Фірман, В. Ю. Фамуляк 

58 

Показник 
j

d  характеризує ступінь відхилення ознаки від стану максимальної 

невизначеності та фактично відображає її аналітичну значущість у моделі. 

Одержані значення дивергенції дозволяють побудувати ранжування всіх 

змінних за рівнем інформаційного внеску. Ознаки з вищими значеннями 
j

d  надалі 

формують більший вплив при побудові інтегрального індексу екологічного ризику. 

Для перевірки розподілу інформативності ознак доцільно формувати впорядкова-

ний перелік результатів. 

Додатково можна визначити сумарний внесок груп ознак: 

 
1

n

j

j

D d
=

= . (10)

 

де D  — показник, що характеризує загальний інформаційний ресурс багатофактор-

ної системи. 

Особливістю третього етапу є те, що оцінювання значущості здійснюється без 

експертного втручання, лише на основі внутрішньої структури даних. Це підвищує 

об’єктивність побудови інтегральної моделі та усуває суб’єктивний вплив при ви-

значенні вагових коефіцієнтів. Таким чином, ентропійне оцінювання дозволяє пе-

рейти від рівнозначного набору показників до науково обґрунтованої системи пріо-

ритетів, що створює основу для четвертого етапу — визначення вагових коефіцієн-

тів і формування інтегрального індексу екологічного ризику.  

Етап 4. Визначення вагових коефіцієнтів і формування інтегрального індексу 

екологічного ризику. Четвертий етап методу є центральним у загальній структурі 

дослідження, оскільки саме на цьому етапі відбувається перехід від оцінювання ін-

формативності окремих показників до формування узагальненого числового показ-

ника ризику для кожної муніципальної території. Отримані на попередньому етапі 

значення дивергенції використовуються для визначення вагових коефіцієнтів, які 

відображають реальний внесок кожної ознаки у формування інтегральної оцінки. 

Ваговий коефіцієнт кожної ознаки визначається пропорційно її інформацій-

ній значущості: 

 1

j

j n

j

j

d
w

d
=

=


. (11)

 

де 
j

w  — ваговий коефіцієнт j-ї ознаки; 
j

d  — значення дивергенції ознаки; n  — 

кількість ознак у моделі. 

Сума всіх вагових коефіцієнтів 
j

w  дорівнює одиниці — 
1

1
n

j

j

w
=

= . Це забез-

печує математичну збалансованість інтегральної оцінки та дозволяє інтерпретувати 

кожну вагу як частку впливу відповідного фактора у загальній структурі ризику. 

Після визначення ваг формується інтегральний індекс екологічного ризику 

для кожної муніципальної території: 

 1

n

i j ij

j

RI w z
=

= . (12) 
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де 
i

RI  — інтегральний індекс екологічного ризику для i-го муніципального об’єк-

та; 
ij

z  — нормоване значення j-ї ознаки; 
j

w  — ваговий коефіцієнт ознаки. 

Таким чином, кожна територія громади отримує узагальнену кількісну оцін-

ку, яка відображає сукупний рівень екологічного навантаження від муніципальних 

органічних відходів з урахуванням просторових, інфраструктурних, соціально-де-

мографічних та екологічних характеристик. 

Для підвищення інтерпретаційної зручності інтегральний індекс поділений на 

рівні ризику: 

1) [0;0.33]
i

RI   — низький ризик; 

2) (0.33;0.66]
i

RI   — середній ризик; 

3) (0.66;1]
i

RI   — високий ризик. 

Такий підхід дозволяє безпосередньо використовувати результати в управлін-

ських процедурах просторового планування, визначення пріоритетності інфраструк-

турних втручань і прогнозування зон екологічної напруги. Особливістю цього 

етапу є те, що інтегральний індекс формується не через експертне вагове оціню-

вання, а через математично обґрунтовану процедуру, яка спирається на інформа-

ційну структуру самих даних. Це дозволяє мінімізувати суб’єктивність і підвищити 

відтворюваність результатів. Крім того, сформований індекс стає цільовою змін-

ною для наступного етапу — машинного прогнозування, де на його основі будує-

ться модель передбачення екологічного ризику для нових муніципальних умов. Та-

ким чином, четвертий етап завершує побудову інтегральної аналітичної основи ме-

тоду та формує кількісну платформу для переходу до прогнозного моделювання. 

Етап 5. Прогностичне моделювання інтегрального індексу екологічного ри-

зику. П’ятий етап методу спрямований на побудову прогностичних моделей, які 

дозволяють передбачати значення інтегрального індексу ризику для нових терито-

ріальних умов або майбутніх часових періодів. На відміну від попередніх етапів, де 

формувалася аналітична основа оцінювання, тут реалізується машинне навчання як 

інструмент кількісного прогнозування поведінки ризику в багатофакторному сере-

довищі. 

Як цільова змінна використовується інтегральний індекс: 

 i
y  RI= , (13) 

де 
i

RI  — розраховане значення інтегрального екологічного ризику для i-го муні-

ципального об’єкта. 

Вхідний вектор прогнозування формується із сукупності найбільш інформа-

тивних ознак, визначених на попередньому ентропійному етапі: 

 1 2
( , , , )

k
X x x x=  , (14) 

де k  — кількість ознак, які відібрано після ранжування за інформаційною значущі-

стю. 

На цьому етапі було протестовано чотири типи моделей машинного навчання: 

Ridge Regression, Random Forest, Gradient Boosting та XGBoost. Для кожної моделі 

виконувалося двоетапне порівняння: базове навчання на повному наборі ознак і 
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навчання після інтеграції ентропійного ранжування, коли в модель подавалися 

лише найбільш інформативні фактори. 

Лінійна модель Ridge Regression описується залежністю: 

 
0

1

ˆ
k

j j

j

y x 
=

= + , (15) 

де 
j

  — оцінені параметри моделі. 

Для деревоподібних ансамблевих моделей прогноз формується як композиція 

слабких регресорів: 

 1

ˆ ( )
T

t

t

y f X
=

= , (15)
 

де ( )t
f X  — окремі дерева рішень у складі ансамблю. 

Точність прогнозування оцінювалася за трьома основними метриками: серед-

ньою абсолютною похибкою, середньоквадратичною похибкою та коефіцієнтом 

детермінації. 

1. Середня абсолютна похибка: 

 1

1
ˆ| |

n

i i

i

MAE y y
n =

= − . (16)

 

2. Середньоквадратична похибка: 

 

2

1

1
ˆ( )

n

i i

i

RMSE y y
n =

= − . (17)

 

3. Коефіцієнт детермінації: 

 

2

2

2

ˆ( )
1

( )

i i

i

y y
R

y y

−
= −

−




, (18)

 

де 
i

y  — фактичне значення інтегрального індексу ризику; ˆ
i

y  — прогнозоване зна-

чення інтегрального індексу ризику; y  — середнє значення інтегрального індексу 

ризику фактичних спостережень. 

Важливою особливістю запропонованого методу є можливість його адаптації 

до нових масивів даних, що накопичуються у процесі функціонування муніципаль-

ної системи поводження з органічними відходами. Оскільки інтегральний індекс 

екологічного ризику формується на основі статистичних залежностей між показни-

ками середовища, їхня інформаційна значущість не є сталою величиною і змінює-

ться залежно від динаміки соціально-економічних, інфраструктурних та екологіч-

них чинників проєктного середовища території. У зв’язку з цим після надходження 

нових даних реалізується процедура періодичного оновлення вагових коефіцієнтів 

ознак шляхом повторного ентропійного оцінювання їхньої інформативності. На кож-

ному циклі оновлення формується розширена навчальна вибірка, до якої додаються 

нові часові спостереження, після чого для кожного показника 
i

х  повторно визна-

чається нормалізований ентропійний показник за формулою (8). На основі оновле-

ного ентропійного значення коригується коефіцієнт вагомості показника. Таким 

чином, ваги автоматично відображають актуальний рівень інформаційної корис-
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ності ознак, а набір чинників, що входять до інтегрального індексу ризику, змінює-

ться залежно від появи нових закономірностей у даних. 

Після оновлення ентропійних ваг виконується повторний етап відбору інфо-

рмативних змінних, де до прогнозної моделі включаються лише ті чинники, для 

яких значення 𝑤𝑗 перевищує встановлений адаптивний поріг відбору. Це дозволяє 

уникати накопичення слабкоінформативних або статистично нестабільних показ-

ників у структурі моделі. Далі прогнозна модель проходить повторне навчання на 

актуалізованій вибірці. 

Особливістю п’ятого етапу є те, що прогностична модель не функціонує ізо-

льовано, а інтегрується у попередньо сформовану ентропійну структуру даних. Це 

означає, що машинне навчання працює вже на інформаційно очищеному просторі 

ознак, де усунуто слабко інформативні параметри, а головний внесок зосереджений 

у найбільш значущих факторах. Таким чином, п’ятий етап завершує побудову ме-

тоду, забезпечуючи перехід від статичної оцінки ризику до його прогнозного відт-

ворення, що відкриває можливість практичного використання результатів у цифро-

вих системах підтримки прийняття рішень у сфері управління муніципальними ор-

ганічними відходами.  

Етап 6. Інтерпретація результатів прогнозування та використання методу 

у підтримці прийняття рішень. Шостий етап методу завершує загальний цикл ана-

літичної обробки даних і спрямований на практичне використання отриманих ре-

зультатів для підтримки управлінських рішень. Якщо попередні етапи забезпечу-

вали формування інформаційної основи, оцінювання значущості ознак, побудову 

інтегрального індексу та його прогнозування, то на цьому етапі здійснюється зміс-

това інтерпретація отриманих прогнозних значень, просторове групування терито-

рій за рівнем ризику та визначення напрямів управлінського реагування. 

Результатом роботи прогностичної моделі є множина прогнозованих значень 

інтегрального індексу ризику: 

 
 ( )i i
RI f X= , (19)

 

де  iRI  — прогнозоване значення інтегрального індексу екологічного ризику для i-

го муніципального об’єкта; ( )
i

f X  — функція прогнозної моделі, що побудована 

на основі відібраних ознак. 

Отримані значення інтерпретуються як кількісна характеристика екологіч-

ного навантаження від органічних відходів у межах конкретної території. Для прак-

тичного застосування результати групуються за рівнями ризику, що дозволяє сфо-

рмувати просторову карту пріоритетності управлінських втручань. 

Класифікація прогнозованих значень виконується за інтервалами, які подано 

у етапі 4 цього методу. Такий підхід дозволяє перейти від суто числових результа-

тів до управлінсько зрозумілої класифікації територій. Для додаткового аналітич-

ного контролю визначається середній прогнозований ризик по всій досліджуваній 

території: 

 



1

1 m

i

i

RI RI
m =

=  , (20)

 

де т — кількість муніципальних об’єктів. 
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Середнє значення дозволяє оцінити загальний рівень екологічної напруги в 

межах системи поводження з органічними відходами та використовується для по-

рівняння різних територіальних груп. 

Практичне значення цього етапу полягає в тому, що результати прогнозу-

вання стають основою для визначення управлінських пріоритетів. Території з ви-

соким прогнозованим ризиком потребують першочергового розвитку інфраструк-

тури, оптимізації маршрутів збору органічних відходів, локального підсилення по-

тужностей компостування або біогазового використання органічної фракції. Крім 

локальної інтерпретації, результати використовуються для цифрової підтримки рі-

шень у муніципальному управлінні, де інтегральний індекс екологічного ризику є 

вхідним параметром для формування сценаріїв розвитку системи поводження з ор-

ганічними відходами. 

Для оцінки чутливості системи до змін окремих факторів використовується 

приріст прогнозованого індексу: 

 
 RI RInew RIbase = − , (21) 

де RInew  — нове прогнозоване значення інтегрального індексу екологічного ри-

зику після зміни параметрів; RIbase  — базове значення інтегрального індексу еко-

логічного ризику. 

Це дозволяє оцінювати потенційний ефект управлінських дій ще до їхнього 

фактичного впровадження. Особливістю шостого етапу є інтеграція прогнозного 

результату в систему підтримки прийняття рішень, де модель перестає бути лише 

інструментом оцінювання і стає основою цифрового управління екологічними про-

цесами. Таким чином, завершальний етап забезпечує практичну трансформацію 

математичного результату в прикладний інструмент муніципального управління, 

що є ключовою науковою новизною запропонованого методу. 

 

Результати прогнозування інтегрального індексу екологічного  
ризику для підтримки управлінських рішень у системі  
муніципального поводження з органічними відходами 

Вихідні дані для дослідження отримано від Львівського комунального підп-

риємства «Зелене місто» (м. Львів), яке здійснює організацію збирання, транспор-

тування та перероблення органічних відходів у межах територіальної громади. 

Отримані масиви охоплюють щоденні операційні показники, логістичні параметри, 

дані про навантаження на об’єкти обробки, а також екологічні вимірювання, зок-

рема концентрацію метану та допоміжні фізико-хімічні характеристики. Для про-

гнозування інтегрального індексу екологічного ризику _risk index на основі за-

пропонованого методу було розроблено програмний модуль у середовищі Google 

Colab, який забезпечує повний цикл аналітичного опрацювання багатофакторного 

масиву даних: завантаження сформованої матриці спостережень, поділ вибірки на 

навчальну і тестову підмножини, навчання моделей, формування прогнозних зна-

чень та оцінювання точності результатів. Програмна реалізація виконана мовою 

Python із використанням бібліотек NumPy, pandas, Matplotlib та Scikit-learn, що до-

зволило сформувати єдине обчислювальне середовище для порівняльного аналізу 
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моделей прогнозування. Для підвищення достовірності результатів застосовано 

п’ятикратну крос-валідацію, а також тестову вибірку у співвідношенні 80/20. 

Початковий етап аналізу передбачав дослідження внутрішньої структури ба-

гатофакторного набору даних. Кореляційна матриця числових змінних дозволила 

виявити стійкі зв’язки між демографічними, просторовими, логістичними та еколо-

гічними параметрами (рис. 2). 

 

 
Рис. 2. Кореляційна матриця числових змінних багатофакторного набору даних 

 

Установлено, що найбільш виражені позитивні залежності спостерігаються 

між показниками population, households, treatment_capacity_tpd та organic_waste_tons, 

що підтверджує їхню системоутворюючу роль у формуванні екологічного наванта-

ження. Водночас частина просторових характеристик демонструє помірний або 

слабкий кореляційний вплив, що свідчить про необхідність додаткового інформа-

ційного ранжування. 

Для кількісного визначення інформаційної значущості ознак використано 

критерій взаємної інформації, який дозволив ранжувати змінні відповідно до їх-

нього внеску в пояснення інтегрального індексу ризику (рис. 3). Найвищі значення 

отримали tourism_index, dist_to_region_center_km, income_index, area_km2, 

dist_to_water_km, lon, urban_share, lat та population. Це означає, що просторово-еко-

номічні характеристики виявилися не менш значущими, ніж традиційні виробничі 

параметри системи поводження з органічними відходами.  
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Для систематизації інформації всі ознаки були об’єднані у функціональні 

блоки — демографічний, геопросторовий, логістичний, переробний, сенсорний, ча-

совий і похідний (табл. 2). Такий підхід забезпечив структурну узгодженість пода-

льшого прогнозування і дозволив формувати модель на основі логічно пов’язаних 

груп факторів. 

 

 
Рис. 3. Гістограма 25-ти найбільш інформативних ознак за критерієм взаємної інформації 

 
Таблиця 2. Групування ознак багатофакторного набору даних за функціональними блоками 

№ Група ознак Приклади показників Функціональне призначення в моделі 

1 Демографічні population, households 

Відображають масштаб формування органіч-

них відходів залежно від чисельності насе-

лення та кількості домогосподарств 

2 
Геопросто-

рові 

lat, lon, dist_to_water_km, 

urban_share 

Характеризують просторове положення те-

риторії, екологічну чутливість і рівень урба-

нізованості 

3 Логістичні route_km, trips, fuel_l 
Описують параметри транспортного обслу-

говування системи збору органічних відходів 

4 
Показники 

перероблення 

treatment_capacity_tpd, 

capacity_load 

Відображають потужність і фактичне наван-

таження інфраструктури перероблення 

5 
Сенсорні  

показники 

temp_c, moisture_pct, ph, 

ch4_ppm 

Характеризують фізико-хімічний стан орга-

нічної маси та екологічне навантаження 

6 Часові 
year, month, week, 

dayofweek 

Дозволяють враховувати сезонні та циклічні 

закономірності утворення відходів 

7 
Похідні та  

лагові 

waste_kg_per_capita, 

lag/rolling features 

Відображають похідні індикатори інтенсив-

ності утворення відходів і часову інерцій-

ність процесів 

 

Після формування ентропійно підготовленого набору ознак було реалізовано 

прогнозування інтегрального індексу ризику із використанням чотирьох моделей 

машинного навчання: Ridge Regression, Random Forest, Gradient Boosting та 

XGBoost (рис. 4). Порівняльний аналіз показав, що інтеграція ентропійного ранжу-

вання ознак суттєво підвищує пояснювальну здатність моделей. 

Найкращий результат продемонструвала модель XGBoost, для якої коефіці-

єнт детермінації досяг значення — R2 = 0,940. При цьому середньоквадратична по-

хибка становила — RMSE = 0,055, а середня абсолютна похибка — MAE = 0,039. 
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Отримані результати свідчать, що ансамблеві алгоритми краще відтворюють нелі-

нійну структуру взаємозв’язків між параметрами муніципальної системи пово-

дження з органічними відходами. 

Практичне використання прогнозованого індексу екологічного ризику 

_risk index  полягає у формуванні цифрової аналітичної основи для пріоритезації 

територій, де необхідне інфраструктурне втручання, перегляд логістичних схем або 

локальна модернізація потужностей перероблення органічної фракції (табл. 3). У 

такому випадку прогнозний результат перетворюється на інструмент підтримки 

прийняття управлінських рішень, що орієнтований не лише на фіксацію поточного 

стану, а й на випереджувальне реагування. 

 

 
Рис. 4. Порівняльна ефективність моделей прогнозування інтегрального індексу  

екологічного ризику 

 
Таблиця 3. Рекомендації щодо використання прогнозних результатів індексу  

екологічного ризику _risk index  у муніципальному управлінні 

Діапазон прогнозованого 

індексу _risk index  Рівень ризику Управлінське рішення 

0,00–0,33 низький 
Поточний моніторинг і підтримання існуючої логі-

стики 

0,34–0,66 середній 
Оптимізація маршрутів збору, коригування наван-

таження на інфраструктуру 

0,67–1,00 високий 
Першочергове інфраструктурне втручання, розши-

рення потужностей перероблення 

 

Таким чином, запропонований метод, який передбачає інтеграцію ентропій-

ного ранжування ознак із використанням машинного навчання для створення мо-

делі прогнозування дозволив сформувати цілісний цифровий механізм оцінювання 

індексу екологічного ризику _risk index , який безпосередньо буде використано у 

системах муніципального управління органічними відходами та просторовому пла-

нуванні розвитку інфраструктури громад.  

 

Висновки 

Запропонований метод ентропійно-прогностичного аналізу інтегрального ін-

дексу екологічного ризику від муніципальних органічних відходів передбачає сис-

темне виконання 6 послідовних етапів, якими забезпечується формування багато-

факторного набору даних, ентропійне оцінювання інформативності ознак, структу-
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ризацію показників за функціональними групами, формування модельної матриці 

із підготовленими даними, машинне навчання для прогнозування екологічного ри-

зику та інтерпретацію результатів для підтримки управлінських рішень. Новизна 

методу полягає в інтеграції ентропійного ранжування ознак із прогнозними алго-

ритмами машинного навчання для одночасного врахування інформаційної значу-

щості ознак і нелінійних взаємозв’язків між просторовими, логістичними, екологіч-

ними та соціально-демографічними факторами, що впливають на ризик. Це дало 

можливість визначити найбільш інформативні предиктори, серед яких 

tourism_index, dist_to_region_center_km, income_index, area_km², dist_to_water_km 

із значеннями взаємної інформації у межах віж 0,44 до 0,46, та сформувати обґрун-

товану основу для достатньо точного прогнозування інтегрального індексу ризику. 

На основі даних Львівського комунального підприємства «Зелене місто» 

(м. Львів) виконано ентропійну підготовку багатофакторного масиву даних, у ме-

жах якої сформовано 7 функціональних груп ознак, визначено вагові коефіцієнти 

показників і реалізовано прогнозування інтегрального індексу ризику із викорис-

танням чотирьох моделей машинного навчання: Ridge Regression, Random Forest, 

Gradient Boosting та XGBoost. Встановлено, що ентропійна підготовка масиву да-

них перед навчанням моделей забезпечила підвищення пояснювальної здатності 

алгоритмів. Найкращий результат отримано для моделі XGBoost, для якої коефі-

цієнт детермінації зріс з 0,819 до 0,940, значення RMSE становило 0,055, а MAE — 

0,039. Це дало можливість підвищити точність прогнозування інтегрального індек-

су ризику _risk index  та забезпечити використання результатів для пріоритизації 

територій підвищеного екологічного навантаження, оптимізації логістики збору 

органічних відходів і підтримки муніципальних управлінських рішень. 
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