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Suvorova A.V. Hybrid models for parameter estimates of socially significant behavior on 
the base of supershort incomplete set of observations. 
Abstract. We provide a description of the methods for socially significant behavior modeling 
and estimation on the base of supershort incomplete set of observations. We consider agent-
based modeling, statistical approach including small samples analysis, time series analysis and 
their application to the described problem. Finally, we describe advantages of probabilistic 
graphical models for representation of socially significant behavior. 
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1. Введение. Во многих отраслях социологических, психологиче-

ских, маркетинговых исследований возникают задачи оценивания ин-
тенсивности социально-значимого поведения респондентов [48, 59, 60, 
61]. Например, в настоящее время наиболее острой методологической 
проблемой в эпидемиологии является оценка риска передачи и приоб-
ретения такой опасной и неизлечимой инфекции как инфекция виру-
сом иммунодефицита человека (ВИЧ) в зависимости от особенностей 
инъекционного и сексуального поведения индивида. Наиболее точно 
такой риск характеризуется инсиденс-показателем [100] — числом 
заразившихся за определенный период среди лиц, подвергавшихся 
риску заражения, отнесенным к человеко×месяцам наблюдения.  

Прямые измерения во многих случаях невозможны или требуют 
значительных финансовых, временных и трудовых ресурсов. В част-
ности, «дневниковый метод» подразумевает запись всех действий ре-
спондента в течение дня, после чего полученные данные, как правило, 
накапливавшиеся несколько месяцев, поступают на обработку экспер-
ту, который подсчитывает число эпизодов поведения определенного 
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вида за данный период. Однако такой вид исследований достаточно 
дорог, его сложно организовать и долго выполнять. Наиболее доступ-
ными исходными данными для анализа поведения выступают самоот-
четы респондентов о его поведении, то есть ответы в анкете на блок 
вопросов или результаты проведения интервью. Требуется предложить 
математические модели, позволяющие выполнить более дешевые кос-
венные измерения интенсивности социально-значимого поведения на 
основе ответов респондентов [46–52, 59, 60]. 

Сейчас для оценки интенсивности поведения респондента по его 
«одномоментному» самоотчету используются два метода, каждый из 
которых имеет недостатки [60, 61]. Первый метод — прямые вопросы: 
«Сколько раз Вы делали так в течение последнего месяца (трех, шести, 
года)?». На такие вопросы респонденты обычно дают практически не 
соотносящиеся с реальностью ответы. 

Второй метод — Лайкерт-шкалы — опросники, в которых ис-
пользуются качественные, а не количественные варианты: «Никогда», 
«Редко», «Иногда», «Часто», «Всегда» и подобные им возможности 
для ответа [78, 80, 108]. Вопрос ставится легко, ответ тоже получить 
несложно, однако эти ответы не несут никаких полезных сведений 
относительно числа эпизодов: то, что «Часто» для одного человека, 
может быть «Редко» для другого, а то, что «Часто» в одном виде пове-
дения, может быть «Редко» для другого вида поведения. Кроме того, 
«расстояние» между «Всегда» и «Очень часто» совершенно не обяза-
тельно совпадает с расстоянием между «Редко» и «Никогда». На прак-
тике шкалы арифметизируют, но за этой арифметизацией не стоит ни-
какой достоверной гипотезы; получающиеся расчеты ситуацию с 
риском не характеризуют вообще никак.  

Одной из возможных альтернатив Лайкерт-шкал представляется 
опрос респондента об эпизодах социально-значимого поведения [32, 
36, 44, 46–52, 59, 60, 61]. Такой опрос позволяет судить об интервалах 
между последними эпизодами социально-значимого поведения, о ми-
нимальном и максимальном интервалах между последовательными 
эпизодами, а так же об интервале между временем опроса и последним 
эпизодом. Однако из-за особенностей припоминания таким образом 
можно получить сведения лишь о небольшом числе (3–5) последних 
эпизодов и о рекордных интервалах между ними, что приводит к необ-
ходимости анализа неполных данных. 

Цель данной работы — описать возможные подходы к построе-
нию моделей социально-значимого поведения по сверхмалой непол-
ной совокупности наблюдений и оценке параметров таких моделей. 
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2. Агентное моделирование. Задачи моделирования поведения че-
ловека ставятся и решаются в различных областях, включая исследо-
вания в психологии, экономике, социологии, медицине, эпидемиоло-
гии, компьютерной безопасности и т.д. [2, 4, 9, 12, 20, 22, 23, 29, 32, 33, 
39, 41–43, 48, 57, 58, 62, 63, 68, 82, 102]. Часть исследований представ-
ляют собой попытки всестороннего моделирования поведения челове-
ка как индивида, фокусирующиеся на причинах, мотивах, установках 
человека (экономическая модель человека [12, 37, 38]). С другой сто-
роны, вопросы моделирования поведения человека можно отнести к 
более широкой, комплексной области исследований, посвященной 
анализу и моделированию поведения в контексте интеллектуальных 
систем [11, 31, 35, 45]. В частности, если рассматривать поведение как 
взаимодействие с внешней средой, реакцию в зависимости от внешних 
факторов, то к возможным способам моделирования поведения чело-
века можно отнести, например, такое направление в искусственном 
интеллекте как агентное (многоагентное) моделирование.  

Агентное моделирование (agent-based model (ABM))— метод ими-
тационного моделирования, исследующий поведение децентрализо-
ванных агентов и то, как такое поведение определяет поведение всей 
системы в целом [17–19, 40, 54, 75]. Агентами могут быть люди, ком-
пании, транспортные средства, животные и т.д., другими словами, не-
которая сущность, которая воспринимает среду с помощью датчиков, 
воздействует на эту среду, способна к обучению и обладает автоном-
ностью [40]. Поведение агентов описывается на индивидуальном 
уровне, а поведение системы возникает как результат деятельности 
множества агентов. Агентная модель представляет реальный мир в 
виде многих отдельно специфицируемых агентов, каждый из которых 
взаимодействует с другими агентами. В процессе функционирования 
агент может изменить как внешнюю среду, так и свое поведение.  

Один из примеров [75] использования агентного моделирова-
ния — потребительский рынок. В сложной среде рынка выбор покупа-
теля зависит от индивидуальных особенностей, сети контактов, а так-
же внешних влияний, которые лучше всего описываются с помощью 
агентного моделирования. Другой стандартный пример — это эпиде-
миология. Здесь агенты это люди, которые могут быть носителями 
инфекции, переболевшими или восприимчивыми к болезни. Агентное 
моделирование поможет описать социальные сети, контакты между 
людьми и в итоге получить объективные прогнозы распространения 
инфекции. 
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В настоящее время агентные и мультиагентные системы получили 
широкое применение в таких областях как системы телекоммуника-
ции, поисковые системы, логистика, компьютерные игры, САПР, си-
стемы управления и контроля [1, 17–19, 25, 30, 40, 53–55, 76, 88, 93, 94, 
98, 103, 111]. 

3. Статистические модели. Теоретические модели, построенные 
только на предположениях исследователя, более грубы, учитывают 
меньшее число факторов, требуют определенных допущений и упро-
щений. Однако результаты расчета по ним легче обозримы, они более 
явно отражают присущие явлению основные закономерности, такие 
модели более приспособлены для поиска оптимальных решений [26]. 
Статистические модели более соответствуют данным, не требуют 
столь грубых допущений, позволяют учесть большое число факторов. 
Но и у них есть свои недостатки: громоздкость, плохая обозримость, 
невозможность включения фактора в модель при отсутствии данных, 
описывающих этот фактор. Классические подходы к построению ста-
тистических моделей рассмотрены, например, в работах [65, 66, 97] и 
многих других. 

Примеров моделирования поведения на основе статистических 
данных много (например, [24, 50, 91, 105]). Одним из наиболее рас-
пространенных способов построения моделей для объяснения измен-
чивости некоторой переменной Y  в зависимости от изменений пре-
дикторов X  являются регрессионные модели. В общем случае регрес-
сионная модель представляется в виде )(XfY ≈ , где ( )f X  может 

быть как линейной (тогда говорят о линейной регрессии), так и нели-
нейной функцией. Целью регрессионного анализа является построение 
подходящей модели и определение коэффициентов, соответствующих 
данным. Существуют различные методы как выбора модели, так и 
оценки ее параметров. Однако использование регрессионных моделей 
имеет ряд ограничений. В частности, применение методов возможно 
только при определенных предположениях в отношении используе-
мых данных. Например, в случае линейной регрессии предполагается, 
что данные распределены нормально, ошибки являются независимыми 
нормально распределенными случайными величинами с нулевым ма-
тематическим ожиданием [8, 65, 91, 95].  

Как отмечено выше, используемый способ получения данных об 
эпизодах поведения обладает рядом достоинств, но таким образом не-
возможно собрать сведения о большом количестве эпизодов поведения 
одного респондента, в отличие от технических систем, позволяющих 
производить измерения с требуемой периодичностью. Таким образом, 
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востребованной оказывается математическая методология для не-
большой выборки. В работах [73, 101, 110], описывающих методы 
анализа на основе небольших выборок, «небольшой» считается выбор-
ка, включающая 10–30 наблюдений, в то время как в описанной во 
введении проблеме речь идет о 3–5 эпизодах. Существующие решения 
проблемы малой выборки в большинстве случае представляют собой 
модификации конкретного метода, решающего определенный узкий 
круг проблем [73, 101, 110]. Кроме того, ограниченное число ответов 
приводит к неполноте данных. Исходные данные, то есть сведения об 
интервалах между несколькими последними эпизодами поведения, о 
минимальном и максимальном интервалах между последовательными 
эпизодами поведения, являются членами вариационного ряда. Однако 
в этом случае мы получаем вариационный ряд «с пропусками» — из-
вестен его первый член (минимальный интервал minT ), последний 

(максимальный интервал maxT ) и несколько элементов между ними, 

причем с неизвестными номерами. В случае трех интервалов мы рас-
сматриваем элементы :i nT , :j nT , :k nT . причем общее число n  эпизодов 

поведения за исследуемый промежуток времени T  нам также неиз-

вестно (если данные согласованы, можно считать, что 
max min

,
T T

n
T T

 
∈  
 

). 

Таким образом, анализ необходимо проводить в условиях неполноты 
исходных данных. 

4. Временные ряды. Уточним, что целью данного обзора не явля-
ется рассмотрение всех подходов к моделированию поведения челове-
ка, такая область очень широка и трудноопределима: модели как спо-
соб описания предметной области, описания имеющихся данных воз-
никают при решении любой задачи анализа [41, 76, 82, 102]. Рассмат-
ривается более узкая задача: изучается поведение особого вида, име-
ющее четко определенные проявления — эпизоды поведения. В каче-
стве примера можно привести рискованное поведение, например, по-
ведение, связанное с риском передачи и получения такого неизлечимо-
го инфекционного заболевания как ВИЧ. Для такого поведения есть 
четко определенные эпизоды, во время которых может произойти пе-
редача заболевания: незащищенный половой контакт, потребление 
инъекционных наркотиков и т.д. [72, 83] Таким образом, поведение 
рассматривается как последовательность эпизодов и анализируются 
данные об эпизодах.  
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В такой постановке исследуемая задача близка к задачам, возни-
кающим при анализе временных рядов. 

Временной ряд (ВР) — это последовательность дискретных упо-
рядоченных в неслучайные равноотстоящие моменты времени измере-
ний (показателей, наблюдений) 1( )y t , 2( )y t , …, ( )Ny t , характеризую-

щих уровни состояний изучаемого процесса, протекающего в условиях 
неопределенности [70]. 

Анализ временного ряда позволяет понять причины, обусловив-
шие поведение изучаемого процесса, и построить модели временных 
рядов, используемые как для объяснения поведения процесса, так и 
для прогноза его развития [3, 7, 27, 34, 69–71, 82]. Анализ временных 
рядов применяется для описания поведения показателей качества во 
времени, и определения применимости данных для точного прогнози-
рования изменений. Кроме того, он используется для выявления 
неожиданного изменения формы временного ряда. Другими словами, 
анализ временных рядов представляет набор методов для изучения 
последовательных во времени наблюдений. 

Анализ временных рядов полезен в планировании, конструирова-
нии, определении изменений процесса, в измерении эффекта опреде-
ленного внешнего вмешательства или действия, для понимания пове-
дения процесса при определенных условиях и выборе регулировки, 
способной повлиять на процесс для достижения его цели или умень-
шении изменчивости процесса [5, 6, 28, 56, 69–71, 77, 79, 81, 82, 85–87, 
90, 92, 96, 104, 107, 109]. 

Задача моделирования временных рядов в общем виде может 
быть сформулирована следующим образом [70]. Пусть заданы значе-
ния временного ряда { }(1), (2),..., ( )Y y y y N= , где ( )y t — наблюдение в 

момент времени t , 1,2,...,t N= . Необходимо построить оценки 

{ }ˆ ˆ ˆ ˆ( 1), ( 2),..., ( )Y y N y N y N τ= + + + , где τ  (1 Nτ≤ ≤  ) — горизонт 

прогнозирования. 
Существует несколько подходов к моделированию временных ря-

дов [70]: статистический, нейросетевой, нечеткий. Статистический 
подход отражает статистическую зависимость в наблюдаемом число-
вом временном ряду, то есть строится модель вида ( , )t t ty f x a= + ε , 

где ( , )tf x a  — систематическая компонента, a  — параметр, tε  — 

ошибки, удовлетворяющие ограничениям модели. Предполагается, что 
закономерность изменений, выявленная для временного ряда в про-
шлом, сохранится на некотором отрезке времени в будущем. 
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Разработаны и применяются множество методов анализа времен-
ных рядов и прогнозирования. Часть из этих методов относятся к от-
дельным приемам или процедурам прогнозирования, другие представ-
ляют набор отдельных эвристических алгоритмов [70]. Одной из 
наиболее распространенных методологий является АРПСС или ARI-
MA («авторегрессии проинтегрированного скользящего среднего») 
[7, 27], которая позволяет выделить регулярные компоненты времен-
ного ряда и построить прогноз. Модель класса ARIMA позволяет 
упростить процесс разработки модели временного ряда, получить мо-
дели широкого класса временных рядов (стационарных и нестацио-
нарных) с приемлемыми показателями точности, снизить требования к 
уровню квалификации пользователя и реализована в распространен-
ных статистических пакетах [70]. 

В нейросетевом подходе [10, 21, 67, 92, 96, 109] задача прогнози-
рования временных рядов формулируется как задача распознавания 
образов, причем под распознаванием образов подразумевается способ-
ность к обобщению и выделению скрытых зависимостей. Моделиро-
вание временных рядов в рамках данного подхода сводится к задаче 
наилучшего приближения функции 1 1 1ˆ ( ,..., )k k k n ky y y+ − + += ϕ + ε , где 

1ˆky +  — прогнозируемое значение, 1,...,k k ny y − +  — наблюдаемые значе-

ния, 1( ,..., )k k ny y − +ϕ  — некоторая нелинейная функция, параметриче-

ской моделью которой служит нейронная сеть, 1k+ε  — ошибка прогно-

за [70]. Каждый формальный нейрон такой нейронной сети осуществ-
ляет преобразование входных сигналов следующим образом [70]: 

( )y F WX= , где ( )1 2, ,....
T

nX x x x=  — вектор входных сигналов, 

( )1 2, , .... nW w w w=  — вектор весовых коэффициентов, который оцени-

вается во время обучения нейронной сети, F  — функция нелинейного 
преобразования. Архитектура нейронной сети, количество скрытых 
слоев и число нейронов на скрытых слоях обычно определяются на 
практике. В частности, если размерность скрытого слоя слишком 
большая, можно столкнуться с переобучением сети, если слишком ма-
ла, то в качестве решения можно получить локальный минимум [70]. 
Предложены способы настройки числа нейронов, один из них описан в 
[16]. 

Согласно [70], использование нейронных сетей при моделирова-
нии временных рядов позволяет снизить требования к квалификации 
разработчика, снижают трудоемкость создания модели. Однако полу-
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ченные модели невозможно объяснить в терминах предметной обла-
сти, для изучения которой получен временной ряд. 

Как было отмечено выше, исходные данные выражены на есте-
ственном языке, т.е. являются неточными и неполными. Рассмотрен-
ные подходы позволяют учитывать только вероятностную неопреде-
ленность исходных данных. Рассмотрение же класса нечетких времен-
ных рядов позволяет учесть различные виды неопределенности дан-
ных. Подробное описание видов неопределенности, возникающей в 
задаче моделирования социально-значимого поведения респондентов и 
оценке интенсивности такого поведения, и возможных способах ее 
обработки можно посмотреть в [46, 64] 

Нечеткое моделирование временных рядов позволяет [5, 6, 56, 71, 
85, 86] оперировать не только количественными, но и качественными 
данными, использовать информацию, поступающую в текстовом виде, 
представлять результаты анализа также в качественной форме. 

Согласно [70], коллекция tY  называется нечетким временным ря-

дом, если задано универсальное множество 1
tX R⊂ , ( 1,2,...)t = , на ко-

тором определены нечеткие множества i
ty  ( 1,2,...i = ) — элементы 

коллекции tY . В большинстве случаев последовательные элементы 

временного ряда зависимы, так что 
{ }1 1 2 1( , ), ( , ),...t t t t t tR y y y y Y Y− − − −= ⊆ × , 

где tY  — переменные, ty  — наблюдаемые значения этих переменных. 

Моделью нечеткого временного ряда называют систему отношений R  
в выражении ( )1 , 1j i

t t ijy y R t t−= −o , где o— операция композиции из 

теории нечетких множеств, i
t ty Y∈ , 1 1

i
t ty Y− −∈ . 

В [69, 70] представлен подробный обзор различных методов мо-
делирования нечетких временных рядов, проблем, возникающих в та-
ком моделировании, подходов к их решению и дальнейших направле-
ний исследования данной тематики. 

Однако, несмотря на удобство использования методологии моде-
лирования и анализа временных рядов (особенно при работе с каче-
ственными данными), применение этих подходов к решению задачи, 
связанной с моделированием социально-значимого поведения, сталки-
вается с рядом ограничений. В частности, такие модели характеризу-
ются невысоким качеством при моделировании коротких временных 
рядов (причем короткими считаются ряды с количеством наблюдений 
меньше 40) [7].  
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Предложены методы работы и с короткими временными рядами, 
например, метод анализа и прогноза временных рядов «гусеница» [13–
15]. Базовый вариант метода состоит в преобразовании одномерного 
ряда в многомерный с помощью однопараметрической процедуры 
сдвига, исследовании полученной многомерной траектории с помо-
щью анализа главных компонент и восстановлении ряда по выбран-
ным главным компонентам [13]. Результатом применения метода явля-
ется разложение временного ряда на простые компоненты: медленные 
тренды, сезонные и другие периодические или колебательные состав-
ляющие, а также шумовые компоненты. Однако даже этот метод не 
позволяет построить качественную модель при 3–5 наблюдениях. Дру-
гое ограничение описанного подхода связано с рассмотрением рядов с 
равноотстоящими элементами, в то время как интервалы между эпизо-
дами социально-значимого поведения не являются одинаковыми, в 
общем случае они представляют собой случайные величины. 

5. Гибридные модели. Во многих случаях при изучении поведе-
ния кроме данных об эпизодах поведения становятся известными так-
же дополнительные сведения — психологические, демографические, 
социальные характеристики, позволяющие лучше описать поведение. 
Кроме того, могут быть обоснованные предположения о характере 
поведения, о связях между параметрами. В частности, рискованное 
поведение во многих исследованиях рассматривается как пуассонов-
ский процесс [74, 84, 89, 99, 104]. Включение таких теоретических 
предположений позволяет построить более полную модель.  

К настоящему моменту при решении задачи оценки интенсивно-
сти социально-значимого поведения такое поведение рассматривается 
нами как случайный процесс определенного класса. При таком пред-
положении были рассмотрены различные типы исходных данных [32, 
36, 44, 46–52, 59, 60, 61]. Так выявлены психологические характери-
стики респондентов, ассоциированные с рискованным поведением [24, 
50, 60]. Предложены методы оценки параметров поведения по данным 
о последних эпизодах [59, 60] и — отдельно — по сведениям о ре-
кордных интервалах между эпизодами [36, 47, 49]. Разработаны моди-
фикации методов, учитывающие неточность, неполноту и грануляр-
ность данных [32, 48, 49]. Однако попытки построить модель с одно-
временным учетом как данных о последних эпизодах, так и сведений о 
рекордных интервалах между эпизодами приводят к сложной моде-
ли [44], которая в свою очередь для ее применения к решению практи-
ческих задач требует дальнейшего исследования и разработки (или 
адаптации) методов для численной оценки полученных выражений. 
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Кроме того, в такую модель очень сложно добавлять новые факторы, 
новые предположения о предметной области (даже просто использо-
вание другого случайного процесса в качестве модели поведения) по-
требуют полного пересчета компонентов модели.  

Одним из возможных решений является анализ рассмотренной за-
дачи в рамках подхода, связанного с вероятностно-графическими мо-
делями [51, 52]. Сведение исходной задачи к построению байесовской 
сети доверия позволит воспользоваться уже существующим мощным 
алгоритмическим аппаратом теории байесовских сетей доверия. В 
этом случае появление большего числа наблюдений, скрытых пере-
менных, необходимость отобразить более сложные связи сведется к 
частичной модификации построенной ранее модели: к появлению 
большего числа узлов, установлению новых связей, пересчету некото-
рых условных вероятностей. 

6. Заключение. Необходимость оценки интенсивности поведения 
и нахождения ее связей с другими параметрами исследуемых объектов 
возникает в современных науках о человеке и обществе при решении 
многих задач. В данной работе предложен обзор возможных подходов 
к построению моделей социально-значимого поведения по сверхмалой 
неполной совокупности наблюдений и оценке параметров таких моде-
лей. Рассмотрены такие методы как агентное моделирование, стати-
стический подход, включая методы анализа малой выборки, методоло-
гия временных рядов и их приложения к решению указанной задачи. 
Выявлены преимущества использования моделей в рамках теории ве-
роятностных графических моделей. 
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РЕФЕРАТ 
 

Суворова А.В. Гибридные модели оценки параметров социально-
значимого поведения по сверхмалой неполной совокупности 
наблюдений. 

Во многих отраслях социологических, психологических, маркетинговых 
исследований возникают задачи оценивания интенсивности социально-
значимого поведения респондентов. При этом встает задача оценки интенсив-
ности социально-значимого поведения респондента по ответам на блок вопро-
сов. Однако из-за особенностей припоминания таким способом можно полу-
чить сведения лишь о небольшом числе последних эпизодов и о рекордных 
интервалах между ними, что приводит к необходимости анализа неполных 
данных. Исходные данные, то есть сведения об интервалах между нескольки-
ми последними эпизодами поведения, о минимальном и максимальном интер-
валах между последовательными эпизодами поведения, являются членами 
вариационного ряда. Однако в этом случае мы получаем вариационный ряд «с 
пропусками» — известен его первый член (минимальный интервал), послед-
ний (максимальный интервал) и несколько элементов между ними, причем с 
неизвестными номерами. 

Цель данной работы — описать возможные подходы к построению моде-
лей социально-значимого поведения по сверхмалой неполной совокупности 
наблюдений и оценке параметров таких моделей. 

Рассмотрены такие методы как агентное моделирование, статистический 
подход, включая методы анализа малой выборки, методология временных 
рядов и их приложения к решению указанной задачи. 

При изучении возможности применения статистического подхода вос-
требованной оказывается математическая методология для небольшой выбор-
ки. Однако, в работах, описывающих методы анализа на основе небольших 
выборок, «небольшой» считается выборка, включающая 10–30 наблюдений, в 
то время как в описанной во введении проблеме речь идет о 3–5 эпизодах. 
Такое же ограничение появляется и при рассмотрении методологии анализа 
временных рядов.  

Кроме того, в рассматриваемые модели очень сложно добавлять новые 
факторы, новые предположения о предметной области (психологические, де-
мографические, социальные характеристики, позволяющие лучше описать 
поведение). Одним из возможных решений такой проблемы является анализ 
рассмотренной задачи в рамках подхода, связанного с вероятностно-
графическими моделями. Сведение исходной задачи к построению байесов-
ской сети доверия позволит воспользоваться уже существующим мощным 
алгоритмическим аппаратом теории байесовских сетей доверия. 
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SUMMARY 
 
Suvorova A.V. Hybrid models for parameter estimates of socially signif-
icant behavior on the base of supershort incomplete set of observations. 

In many fields of sociological, psychological and marketing research, we 
face the problem of socially significant behavior rate or frequency estimate. We 
need to estimate behavior rate on the base of the responses to the questionnaire 
or the results of the interview. Questionnaire produces data about several behav-
ior episodes only and about extreme intervals between them. As a result we 
have to analyze incomplete data. Initial data (several last episodes and extreme 
intervals between episodes) are items in ordered sample, but it is ordered sam-
ple with gaps: we know the first item (minimum interval), the last one (maxi-
mum intervals) and several items with unknown order.  

We provide a description of the methods for socially significant behavior 
modeling and estimation on the base of supershort incomplete set of observa-
tions. We consider agent-based modeling, statistical approach including small 
samples analysis, time series analysis and their application to the described 
problem. 

Application of the statistical approaches is limited with the fact of very 
small sample size. Classical methods for small sample analysis are applicable to 
the samples with 10–30 items but procedures for rate estimate on the basis of 
the data about behavior episodes deal with 3–5 items. Time series analysis has 
the same restriction.  

Note that these models do not provide a simple way to include additional 
factors such as psychosocial, demographical characteristics. One of possible 
ways to solve this problem is to consider a problem of socially significant be-
havior rate estimates in terms of probabilistic graphical models. Such formal 
description of the problem allows applying powerful methods and developed 
algorithms of the theory of Bayesian belief networks. We can use existing soft-
ware to make computational simulations and apply the model to solve practical 
tasks. 
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