
СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ, УПРАВЛЕНИЕ И ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ 5

УДК 004.942:519.23/.25                                   Вестник УрФО № 3(49) / 2023, с. 5–20

Поршнев С.В., Рябко Н.Ю.

ОЦЕНКА АДЕКВАТНОСТИ 
ОДНОГО МЕТОДА ВЫЯВЛЕНИЯ 
ПРЕДПОЛАГАЕМЫХ 
ФАЛЬСИФИКАЦИЙ 
ЭЛЕКТОРАЛЬНЫХ ДАННЫХ

В статье обсуждаются результаты анализа связей между зависимостями доли от-
носительного числа голосов избирателей, проголосовавших за данного кандидата, от 
относительной явки избирателей (метод С. Шпилькина), вычисленных на основе ана-
лиза официальных электоральных данных о результатах выборов в 2018 г. Президента 
Российской Федерации (РФ), размещенных на сайте Центральной избирательной ко-
миссии (ЦИК) РФ. Метод С. Шпилькина применен к электоральным данным, представ-
ленным в ЦИК РФ участковыми избирательными комиссиями (УИК), на которых явка из-
бирателей была аномально высокой (95% и более). (Выбор УИК данного типа обусловлен 
распространенным мнением среди электоральных криминалистов, оппозиционно на-
строенных к действующей в РФ власти (электоральные оппозиционные статистики 
– ЭОС), о том, что высокая явка избирателей на выборы обусловлена вбросом голосов 
за кандидатов/партию власти – фальсификацией электоральных данных).

Обнаружено, что, действительно, зависимость доли относительного числа го-
лосов избирателей, проголосовавших за победителя выборов, от относительной 
явки избирателей аппроксимируется линейной возрастающей функцией, а аналогич-
ная зависимость кандидата, занявшего второе место на выборах, – линейной моно-
тонно убывающей функцией. Обосновано, что данные свойства изученных зависимо-
стей, вопреки утверждениям ЭОС, обусловлены не фальсификациями электоральных 
данных в пользу победителя выборов, но отсутствием необходимой коррекции зна-
чений изучаемых зависимостей с учетом численности избирателей, зарегистриро-
ванных в соответствующих УИК. Продемонстрировано, что при использовании пред-
ложенной корректировки детерминированных зависимостей между долей относи-
тельного числа голосов, проголосовавших за победителя выборов, и долей относи-
тельного числа голосов избирателей, отданных за кандидата, занявшего на выборах 
второго место, от относительной явки избирателей на выборы, не существует. 

В этой связи, сделан обоснованный вывод о том, что следует отвергнуть метод 
Шпилькина, который сегодня объявлен ЭОС «научным» методом выявления преднаме-
ренных фальсификаций электоральных данных», но, де-факто, представляет собой 
«антинаучный» инструмент делигитимации результатов выборов. 
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Введение
Проблемы, связанные с оценкой качества 

организации процесса волеизъявления изби-
рателей и достоверности результатов прове-
денных выборов в те или иные органы власти 
и местного самоуправления, являются акту-
альными в любой стране, в том числе, и в РФ, 
так как их итоги, в целом ряде случаев, оказы-
ваются предметом острых научных и полити-
ческих дискуссий, в которых принимают уча-
стие политики, политологи, юристы, специа-
листы по прикладной статистике (электо-

ральные статистики), а также политически 
активные избиратели) (см., например, [1,2]). 

Напомним, что, как собственно электо-
ральные данные, так и результаты их анализа 
и интерпретации находятся в сфере регули-
рования Федерального закона «Об информа-
ции, информационных технологиях и о защи-
те информации» от 27.07.2006 № 149-ФЗ (по-
следняя редакция). В этой связи задачи обе-
спечения их достоверности, как на этапе их 
получения, так и на этапе интерпретации, по 
своей сути, изоморфны задачам защиты ин-
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ASSESSMENT OF THE ADEQUACY 
OF THE DETECTING ALLEGED 

FALSIFICATIONS OF ELECTORAL 
DATA METHODS

The article discusses the results of the relationships between the dependences of the 
proportion of the relative number of voters who voted for a given candidate and the relative 
turnout analysis (S. Shpilkin method), calculated based on the analysis of the official electoral 
data on the 2018 year the elections President of the Russian Federation (RF) results, posted on 
the website of the Central Election Commission (CEC) of the RF. S. Shpilkin's method was applied 
to the electoral data submitted to the CEC by precinct election commissions (PECs) where voter 
turnout was abnormally high (95% or more). (The choice of PECs of this type is conditioned by 
the opinion, widespread among the electoral criminalists who are in opposition to the current 
Russian authorities (electoral opposition statisticians – EOS), high voter turnout due to stuffing 
of votes for candidates/party in power – by falsification of electoral data).

It was found that, indeed, the dependence of the proportion of the relative number of votes 
cast for the winner of the election on the relative turnout of voters is approximated by a linear 
increasing function, and a similar dependence of the candidate who won the second place in 
the election, – linear monotonically decreasing function. It was substantiated that these 
properties of the studied dependences, contrary to the claims of the EOC, are not caused by the 
falsification of electoral data in favor of the election winner but by the absence of the necessary 
correction of the studied dependences considering the number of voters registered in the 
corresponding PECs. It has been demonstrated that using the proposed correction, there are no 
deterministic dependencies between the share of the relative number of votes cast for the 
election winner and the share of the relative number of votes cast for the candidate who won 
the second place at the election on the relative turnout of voters at the election. 

In this connection, a reasonable conclusion is made that the Shpilkin method should be 
rejected, which is now declared by the EOC to be a «scientific» method of revealing deliberate 
falsification of electoral data, but is, de facto, an «anti-scientific» the delegitimizing election 
results tool.

Keywords: elections, electoral data, election commission, electoral forensics, Shpilkin 
method.
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формации, а потому необходима разработка 
соответствующих мер по защите электораль-
ных данных, результатов их анализа и интер-
претации от преднамеренных фальсифика-
ций [3]. В этой связи, разработка методов за-
щиты электоральных данных, в том числе, и 
организационных, к которым, следует отне-
сти методы оценки достоверности выводов 
электоральных статистиков, в особенности 
ОЭС, является актуальной. 

Анализ опыта российских послевыбор-
ных дискуссий показывает, что в большин-
стве случаев, мнения их участников оказыва-
ется напрямую зависящим от занимаемой 
ими политической позиции, а потому, зача-
стую, оказываются диаметрально противопо-
ложными друг другу: от полного отрицания 
каких-либо фальсификаций электоральных 
данных (например, члены ЦИК и избиратель-
ных комиссий нижних уровней), до полного 
отрицания возможности проведения в Рос-
сийской Федерации (РФ) честных выборов 
(например, кандидаты, не получившие под-
держки избирателей, а также члены сообще-
ства либерально настроенных электораль-
ных статистиков (далее для краткости – оппо-
зиционные электоральные статистики (ОЭС)) 
(см., например, [4]). В этой ситуации очевид-
ны как необходимость объективного анализа 
официальных электоральных данных, так и 
проверки, собственно, математических мето-
дов, применяемых ОЭС. 

В статье обсуждаются результаты исполь-
зования метода Шпилькина для анализа элек-
торальных данных, собранных в ходе прове-
дения выборов Президента РФ в 2018 г., раз-
мещенных на сайте ЦИК РФ (см. [5]). Выбор 
именно этих электоральных данных обуслов-
лен тем, что преимущество одного из канди-
датов (В.В. Путина) над другими претендента-
ми был столь значительным, что, изначально, 
его победа на выборах ни у кого не вызывала 
ни малейших сомнений, а потому использо-
вание каких-либо фальсификаций не требо-
валось.
2. Структура анализируемых электораль-
ных данных, размещенных на сайте ЦИК

Структура анализируемых электораль-
ных данных была задана следующей древо-
видной структурой системы избирательных 
комиссий, созданных для проведения в 2018 
г. выборов Президента РФ:

– вершина дерева – ЦИК, 
– вершины второго уровня – 85 ИК субъ-

ектов РФ, а также две приравненные к ним ИК 

«г. Байконур (Республика Казахстан)» и ИК 
«Территория за пределами РФ» (итого 87 ИК);

– вершины третьего уровня – 2887 терри-
ториальных избирательных комиссий (ТИК), 
созданных ИК субъектов РФ (ТИК ИК «г. Байко-
нур (Республика Казахстан)» и ИК «Террито-
рия за пределами РФ» не создавались);

– вершины четвертого уровня – 97314 
участковых избирательных комиссии (УИК), 
созданных соответствующими ТИК субъектов 
РФ, а также 7 УИК, созданных ИК «г. Байконур 
(Республика Казахстан)» и 393 УИК, созданных 
в ЦИК в ИК «Территория за пределами РФ» 
(итого 97716 УИК).

Однако в действительности оказалось, 
что 21 УИК, названия которых представлены в 
таблице 1, не преступила к передаче данных 
в ЦИК РФ о результатах выборов Президента 
РФ в 2018 г. Таким образом, общее число УИК, 
представивших электоральные данные в 
ЦИК, составило 97695.

Таким образом, общее число УИК, прово-
дивших в 2018 г. выборы Президента РФ, со-
ставило 97695.

Автоматизированная технология выгруз-
ки первичных электоральных данных с сайта 
ЦИК РФ и соответствующий программный ин-
струмент, разработанные авторами, подроб-
но описаны в [6]. Для автоматической выгруз-
ки обсуждаемых электоральных данных с 
сайта ЦИК [4] был использован обычный 
офисный компьютер (AMD Ryzen 5 4 ГГц, 32 Гб 
ОЗУ, Интернет со скоростью 50Мб/c). На вы-
грузку всего объема данных и их записи на 
жесткий диск использованного компьютера 
потребовалось 8 часов, в течение которых 
было выполнено 201156 http-запросов и ска-
чано около 10 ГБ сырых данных. Далее из 
первичных («сырых») данных извлечено 
11Мб собственно полезных данных, которые 
были сохранены в CSV-файл (в формате RFC 
4180) со следующей структурой (таблица 2).

Также в данный файл записывались свод-
ные результаты по данной ТИК в строку, сле-
дующую за строкой последней УИК, создан-
ной данной ТИК. При этом в соответствующую 
ячейку столбца I3 заносилось значение null-
string (null-string=""). Сводные данные резуль-
таты по данной ИК, записывались в строку, 
следующую за строкой, содержащей сводные 
данные по последней ТИК, созданной данной 
ИК. В результате число строк файла, содержа-
щего обсуждаемые электоральные данные 
ЦИК, оказалось равным 1005879. Таким обра-
зом, первичная информация представляет 
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собой таблицу размером 1005879×23, кото-
рая упорядочена в алфавитном порядке по 
значениям текстовых полей I1, I2, I3, соответ-
ственно.

На первом шаге осуществлялся импорт 
электоральных данных ЦИК из файла «Дан-
ные ЦИК.xlsx» в рабочее пространство 
MATLAB. В результате импорта данных из об-
суждаемого CVS-файла в рабочем простран-
стве MATLAB создавалась переменная 
«Untitled», содержащая электоральные дан-
ные, выгруженные с сайта ЦИК РФ, которая 
далее переименовывалась в переменную 
«Data» и сохранялась в текущем каталоге в 
файле Data.mat. Для проведения автоматизи-
рованного статистического анализа электо-
ральных данных, размещенных в файле Data.
mat, на m-языке MATLAB была написана про-
граммная библиотека, включающая в себя со-
ответствующий набор скриптов, обеспечива-
ющих вычисление в выбранном разрезе ста-
тистических характеристик электоральных 
данных и параметров регрессионных моде-
лей, описывающих связи между выбранными 
показателями результатов выборов.

В последующих разделах обсуждаются 
результаты статистического анализа электо-
ральных данных, размещенных на сайте ЦИК 
РФ в различных измерениях, а также связей 
между выбранными показателями, характе-
ризующие организацию системы избиратель-
ных комиссий различных уровней.

3. Статистический анализ явки избира-
телей на выборы Президента РФ в 2018 г.

Для оценки аппроксимация плотностей 
распределений случайных последовательно-
стей {xi} в работе были использованы ядер-
ные аппроксимация плотности распределе-
ния (аппроксимация Розенблатта-Парзена) 
[7,8] данной последовательности, рассчиты-
ваемой по формуле
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 – так называемая ядерная 
функция, где функция K(t) удовлетворяет сле-
дующим условиям:

№ Название ИК субъекта РФ Название ТИК УИК

1 Волгоградская область Волгоград, Красноармейская УИК №611
2 Город Байконур (Республика 

Казахстан)
Без образования ТИК УИК №8010

3 город Москва Нагорный район УИК №1910
4 город Москва район Люблино УИК №1438
5 город Москва район Люблино УИК №1439
6 город Москва район Люблино УИК №1446
7 город Москва район Люблино УИК №1450
8 Калининградская область Советская УИК №572
9 Калининградская область Советская УИК №576

10 Кемеровская область Междуреченская городская УИК №509
11 Кемеровская область Новокузнецк, Куйбышевская УИК №766
12 Краснодарский край Гулькевичская УИК №1158
13 Московская область Люберецкая городская УИК №1480
14 Нижегородская область Нижний Новгород, Канавинская УИК №2383
15 Республика Дагестан Дагогнинская городская УИК №380
16 Республика Дагестан Махачкала, Ленинская УИК №1073
17 Республика Дагестан Махачкала, Советская УИК №1126
18 Республика Дагестан Сулейман-Стальская УИК №1284
19 Территория за пределами РФ Без образования ТИК УИК №8443
20 Тюменская область Тюмень, Центральная УИК №2239
21 Ханты-Мансийский автономный округ - 

Югра
Белоярская УИК №35

Таблица 1
Перечень УИК, не преступивших к передаче электоральных данных по результатам 

выборов Президента РФ в 2018 г.
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а) K(t) – монотонная неубывающая функ-
ция, область значений которой принадлежит 
интервалу [0,1]; 

б) K(t) = 1-K(t) – ядерная функция, симме-
тричная относительно 0;

h – размытости параметр (называемый 
также полосой пропускания ядра), что  
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.
При использовании на практике метода 

Розенблатта-Парзена приходится решать 
следующие задачи:

1) выбора оптимальной ядерной функции  
k(t);

2) нахождение для выбранной ядерной 
функции оценки оптимального значения па-
раметра размытости h*, обеспечивающего по 
выбранному критерию минимальное откло-
нение между аппроксимациями Розенблатта-
Парзена и соответствующими эмпирически-
ми ФР и ПР. 

Методы решения данных задач обсужда-
ются, например, в [9–17]. В нашей работе для 

Наименование 
столбца

Тип данных Описание

I1 Строка наименование ИК субъекта РФ (2-й уровень)

I2 Строка Наименование территориальной ИК субъекта РФ (3-й уровень)

I3 Строка Наименование участковой ИК 3 уровня, сформированной 
территориальной ИК субъекта РФ (4-й уровень)

c1 Целое число Число избирателей, включенных в список избирателей

c2 Целое число Число избирательных бюллетеней, полученных участковой 
избирательной комиссией

c3 Целое число Число избирательных бюллетеней, выданных избирателям, 
проголосовавшим досрочно

c4 Целое число Число избирательных бюллетеней, выданных в помещении для 
голосования в день голосования

c5 Целое число Число избирательных бюллетеней, выданных вне помещения 
для голосования в день голосования

c6 Целое число Число погашенных избирательных бюллетеней

c7 Целое число Число избирательных бюллетеней в переносных ящиках для 
голосования

c8 Целое число Число бюллетеней в стационарных ящиках для голосования

c9 Целое число Число недействительных избирательных бюллетеней

c10 Целое число Число действительных избирательных бюллетеней

c11 Целое число Число утраченных избирательных бюллетеней

c12 Целое число Число избирательных бюллетеней, не учтенных при получении

c13 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Бабурина Сергея 
Николаевича (БСН)

c14 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Грудинина Павла 
Николаевича (ГПН)

c15 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Жириновского Влади-
мира Вольфовича (ЖВВ)

c16 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Путина Владимира 
Владимировича (ПВВ)

c17 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Собчак Ксению 
Анатольевну (СКА)

c18 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Сурайкина Максима 
Александровича (СМА)

c19 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Титова Бориса Юрьевич 
(ТБЮ)

c20 Целое число Число избирателей, проголосовавших за Явлинского Григория 
Алексеевича (ЯГА)

Таблица 2 
Структура электоральных данных, выгруженных с сайта ЦИК РФ и размещенных  

в CVS-файле
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оценивания оптимального значения параме-
тра размытости был использован метод, 
предложенный авторами в [17].

В связи с тем, что аппроксимация Розен-
блатта-Парзена 
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 плотности распределе-
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имеет несколько локальных максимумов, 
значения среднего числа и соответствующе-
го среднеквадратического отклонения вы-
числялись по формулам:
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 – случайная величина, 
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, соответственно.

Рассмотрим визуализацию последова-
тельности 

 ix     
1

1ˆ ,
N

i
h

i

x xp x k
Nh h

   
 

   , 1,ix i N ;  ( ) dk t K t
dt

 0h  .N   

h ,  , 1,97695RE
УИК i

N i        
max

min

ˆ ,
y

y

y p d          
max

min

0.5
2 ˆ ,

y

y

y p d
 

       
 
   

 y    p    % , 1,97695УИК i
N i    , 

  % 100 , 1,97695V ER
УИК УИК УИКi i i

N N N i             , 

     % % % %mean , stdN УИК N УИКi i
N N          , 

 
 %

УИК i
N  

%
УИК i

N    % %,N N    % %,УИК УИК   % %2 95%УИК УИК    . 

%
8

1

,
jV

j УИК i
УИК i jV

УИК i
j

N

N


     
  

1,97695i   1,8j   
jV

УИК i
N    

8

1

jV
УИК i

j
N



      

8

1% ,

jV
УИК i

j
УИК REi

УИК i

N

N


  
      


 RE

УИК i
N    

8 8

1 1 1 1%

1 1

.

N Nj jV V
УИК УИКi i

j i i j
УИК N N

ER ER
УИК УИКi i

i i

N N

N N

   

 

      
  

      

 

 
 

   

, составленной 
из отношения значений числа избирателей, 
принявших участие в голосовании в соответ-
ствующей УИК, к числу зарегистрированных в 
данной УИК избирателей:
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,
а также аппроксимацию Розенблатта-Парзе-
на плотности распределения данной после-
довательности и плотность соответствующе-
го нормального распределения с параметра-
ми, вычисленными в соответствие с (2), (3) 
численным интегрированием с помощью ме-
тода трапеций:
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,
представленные на рис. 3.

Из рис. 1 видно, что последовательность    

Рис. 1. Визуализация последовательности 
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 (сверху), аппроксимации Розенблатта-Парзена  
(нормальное ядро,  ) ее плотности распределения и плотности соответствующего нормального закона  

распределения (снизу)
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представляет собой некоторую вы-
борку случайной величины с ограниченной 
областью рассеяния [0,100]%, плотность рас-
пределения которой отличается от нормаль-
ного закона распределения. Наименьшая 
явка избирателей на выборы – 0% оказалась 
в УИК № 809, созданной ТИК «Булунская» (ИК 
«Республика Саха (Якутия)»), в которой были 
зарегистрированы 7 избирателей. Наиболь-
шая явка избирателей на выборы – 100% ока-
залась в УИК № 1910, созданной ТИК «Барна-
ул, Октябрьская» (ИК «Алтайский край»), где 
был зарегистрирован 231 избиратель.

Значения 
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 оказались равными 67.55 
% и 14.35%, соответственно. Так же необходи-
мо отметить, что, как показывает анализ ап-

проксимации Розенблатта-Парзена (рис. 1 
(снизу) плотности распределения случайной 
последовательности , в конечном числе УИК 
явка избирателей оказалась выше 90%. В этой 
связи далее был проведен анализ электо-
ральных данных, представленных УИК с ано-
мально высокой явкой.

4. Результаты статистического анализа 
электоральных данных, представленных 

УИК с аномально высокой явкой  
избирателей

В связи с тем, что оценки параметров ПР 
относительной явки избирателей в 2018 г. на 
выборы Президента РФ 
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 ока-
зались равными 67.55% и 14.35%, соответ-
ственно, к УИК с аномально высокой явкой на 
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выборы были отнесены те, в которых явка из-
бирателей превысила
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.
Результаты анализа электоральных дан-

ных, представленных УИК, в разрезе абсолют-
ной явки избирателей на выборы Президента 
РФ в 2018 г. позволили сделать следующие 
выводы:

1) общее число УИК с аномально высокой 
явкой, в которых было зарегистрировано 5 
156 032 избирателей (4.73% от общего числа 
избирателей, зарегистрированных в РФ (109 
001 306)), оказалось равным 9 280 (9.5% от 
числа УИК, созданных в ИК субъектов РФ и ИК 
«город Байконур (Республика Казахстан)», ИК 
«Территория за пределами РФ»);

2) общее число избирателей, проголосо-
вавших в УИК с аномально высокой явкой, со-
ставило 4 816 361 (4.42% от общего числа, за-
регистрированных в данных УИК избирате-
лей);

3) общее число избирателей, зарегистри-
рованных в УИК, в которых явка избирателей 
на выборы не превосходила 95%, состави-
ло103 845 274 (95,27% от общего числа заре-
гистрированных избирателей);

4) общее число избирателей, проголосо-
вавших в УИК, в которых явка избирателей на 
выборы не превосходила 95%, составило 68 
757 155 (66% от общего числа избирателей, 
зарегистрированных в данных УИК)).

5) общее число УИК, в которых явка изби-
рателей на выборы не превосходила 95%, со-
ставило 89 415 (91.5% от числа УИК, создан-
ных в ИК субъектов РФ и ИК «город Байконур 
(Республика Казахстан)», ИК «Территория за 
пределами РФ»);

6) среди ИК субъектов РФ, ИК «город Бай-
конур (Республика Казахстан)», ИК «Террито-
рия за пределами РФ», общее число ИК, в со-
став которых входили УИК с аномально высо-
кой явкой, оказалось равным 84);

7) в ИК «г. Байконур (Республика Казах-
стан)», «Ненецкий автономный округ», «Ре-
спублика Алтай» не оказалось ни одной УИК с 
аномально высокой явкой избирателей.

8) общее число ТИК, в которых была хотя 
бы одна УИК с аномально высокой явкой, ока-
залось равным 1 341 (46.45%) (с учетом УИК, 
созданных ИК «город Байконур (Республика 
Казахстан)», ИК «Территория за пределами 
РФ»).

Результаты анализа электоральных дан-
ных, представленных УИК, в разрезе абсолют-
ной явки избирателей на выборы Президента 

РФ в 2018 г. позволили сделать следующие 
выводы:

1) наибольшая доля УИК с аномально вы-
сокой явкой избирателей среди УИК, зареги-
стрированных данной ИК субъекта РФ, оказа-
лось в ИК «Республика Северная Осетия-Ала-
ния» (84.92%), ИК «Чукотский автономный 
округ (80.74%), ИК «Чеченская республика» 
(70.67%), ИК «Ямало-Ненецкий автономный 
округ» (47.81%), ИК «Республика Бурятия» 
(45.36%), ИК «Камчатский край» (42.27%);

2) доля избирателей, проголосовавших в 
УИК с аномально высокой явкой, от числа из-
бирателей, принявших участие в голосова-
нии в данной ИК, составила в ИК «Республика 
Северная Осетия-Алания» – 31.78% (147 254 
избирателя), ИК «Чукотский автономный 
округ – 27.26% (7 521 избирателей), ИК «Че-
ченская республика» – 71.65% (463 165), ИК 
«Ямало-Ненецкий автономный округ» – 
54.57% (185 902 избирателя), ИК «Республика 
Бурятия» – 8.03% (36 426 избирателей), ИК 
«Камчатский край» – 6.84% (11 076 избирате-
лей);

3) наибольшие значения доли избирате-
лей, проголосовавших на участках с аномаль-
но высокой явкой, от общего числа избирате-
лей, принявших участие в голосование в дан-
ной ИК, оказались в ИК «Территория за преде-
лами РФ» – 97.31% (461 588 избирателей), ИК 
«Чеченская республика» – 71,65% (463 165), 
ИК «Республика Тыва» – 61.38% (100 634 изби-
рателя), ИК «Ямало-Ненецкий автономный 
округ» – 54.57% (185 902 избирателя).

Таким образом, анализ электоральных 
данных в разрезе явки избирателей на выбо-
ры Президента РФ в 2018 г. позволяет сделать 
вывод о том, что результаты голосования на 
участках с аномально высокой явкой избира-
телей не могли оказать существенного влия-
ния на окончательные результаты выборов, 
поскольку в данных УИК проголосовало 
6,65% избирателей от общего числа избира-
телей, принявших участие в выборах Прези-
дента РФ в 2018 г.

Результаты анализа электоральных дан-
ных в разрезе доли голосов избирателей, 
проголосовавших за данного кандидата на 
выборах, а также результаты анализа электо-
ральных данных в разрезе числа голосов из-
бирателей, проголосовавших за кандидатов, 
занявших два первых места на выборах Пре-
зидента РФ в 2018 г. позволяют сделать следу-
ющие выводы:

1) более 90% избирателей проголосовали 
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за ПВВ в УИК с аномально высокой явкой, соз-
данных: ИК «Брянская область» – 90.32% (83 
463 избирателей), ИК «город Севастополь» – 
90.28% (36 588 избирателей), ИК «Кабардино-
Балкарская республика» – 93.14% (19 687 из-
бирателей), ИК «Кемеровская область» – 
92.23% (194 645 избирателей), ИК «Липецкая 
область» – 93.5% (75 618 избирателей), ИК 
«Республика Адыгея» – 91.24% (55 210 изби-
рателей), ИК «Республика Дагестан» – 93.16% 
(438 623 избирателей), ИК «Республика Мор-
довия» – 94.54% (60 196 избирателей), ИК «Ре-
спублика Татарстан (Татарстан)» – 93.85% (532 
415 избирателей), ИК «Республика Тыва» – 
94.37% (94 975 избирателей), ИК «Саратов-
ская область» – 90.18% (56 613 избирателей), 
ИК «Чеченская Республика» – 94.10% (435 840 
избирателей);

2) соответствующие доли избирателей, 
которые проголосовали в УИК с нормальной 
явкой за ПВВ, созданных: ИК «Брянская об-
ласть» – 80.37% (552 624 избирателей), ИК «го-
род Севастополь» – 90.18% (215 125 избира-
телей), ИК «Кабардино-Балкарская республи-
ка» – 93.38% (432 793 избирателей), ИК «Кеме-
ровская область» – 84.14% (1 228 274 избира-
телей), ИК «Липецкая область» – 79.08% (466 
461 избирателей), ИК «Республика Адыгея» – 
70.61% (147 885 избирателей), ИК «Республи-
ка Дагестан» – 83.10% (856 505 избирателей), 
ИК «Республика Мордовия» – 64.32% (346 284 
избирателей), ИК «Республика Татарстан (Та-
тарстан)» – 88.15% (1 321 704 избирателей), 
ИК «Республика Тыва» – 69.05% (94 975 изби-
рателей), ИК «Саратовская область» – 66.66% 
(930 760 избирателей), ИК «Чеченская Респу-
блика» – 75.43% (157 966 избирателей);

3) более 12 % избирателей, принявших 
участие в выборах, проголосовали за ГПН в 
УИК с аномально высокой явкой, созданных: 
ИК «Алтайский край» – 17.57% (2 236 избира-
телей), ИК «Амурская область» – 14.98% (290 
избирателей), ИК «Владимирская область» – 
12.46% (498 избирателей), ИК «Магаданская 
область» – 13.76% (667 избирателей), ИК «Ом-
ская область» – 13.45% (1 507 избирателей), 
ИК «Оренбургская область» 12.09% (974 изби-
рателя), ИК «Республика Марий Эл» – 12.15% 
(463 избирателей), ИК «Республика Саха (Яку-
тия)» – 12.16% (4 975 избирателей), ИК «Респу-
блика Северная Осетия-Алания» – 12.16% (17 
918), ИК «Республика Хакасия» – 12.79% (694 
избирателей), ИК «Сахалинская область» – 
12.12% (1 575 избирателей);

4) соответствующие доли избирателей, ко-

торые проголосовали за ГПН в УИК с нормаль-
ной явкой, созданных: ИК «Алтайский край» – 
23.73% (279 742 избирателей), ИК «Амурская 
область» – 18.64% (73 195 избирателей), ИК 
«Владимирская область» – 12.63% (93 151 из-
бирателей), ИК «Магаданская область» – 
14.06% (64 777 избирателей), ИК «Омская об-
ласть» – 15.49% (187 796 избирателей), ИК 
«Оренбургская область» 12.35% (154 182 изби-
рателя), ИК «Республика Марий Эл» – 7.81% (51 
503 избирателей), ИК «Республика Саха (Яку-
тия)» – 10.47% (4 975 избирателей), ИК «Респу-
блика Северная Осетия-Алания» – 10.98% (33 
108 избирателей), ИК «Республика Хакасия» – 
11.46% (44 582 избирателей), ИК «Сахалинская 
область» – 12.12% (39 626 избирателей).

Анализ представленных выше результа-
тов электоральных данных в разрезе доли го-
лосов избирателей, проголосовавших в 2018 
г. на выборах Президента РФ, за данного кан-
дидата, показывает, что обсуждаемые показа-
тели оказываются независящими от абсолют-
ного числа избирателей, принявших участие 
в выборах. 

5. Оценка адекватности метода  
С. Шпилькина

Результаты, полученные в предыдущем 
разделе, оказавшиеся независящими от абсо-
лютного числа избирателей, зарегистриро-
ванных данной УИК, определили необходи-
мость сравнения оценок величин, вычислен-
ных на основе случайных выборок различных 
объемов. Например, доля избирателей, про-
голосовавших за ПВВ в УИК с аномально вы-
сокой явкой, созданных ИК «Брянская об-
ласть», составила 90.32%, в то время как ана-
логичная величина, рассчитанная по электо-
ральным данным, представленным УИК с 
«нормальной» явкой, оказалось равной 
80.37%. При этом абсолютное число избира-
телей, проголосовавших в УИК с аномально 
высокой явкой, оказалось равным 83 463, в то 
время как в остальных УИК – 552 624, т.е. в – 
6.6 раза больше. В этой связи, очевидно, что 
при сравнении оценок доли избирателей, 
проголосовавших за и против победителя 
выборов необходимо вводить весовой коэф-
фициент, пропорциональный численности 
избирателей, проголосовавших в УИК с ано-
мально высокой и «нормальной» явками.

Обоснуем данный вывод более строго. 
Заметим, что доля избирателей, проголосо-
вавших каждого из 8 кандидатов в Президен-
ты РФ в 2018 г. в соответствующей УИК, как 
очевидно, вычисляется по формуле:
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вый номер кандидата в Президенты РФ в 2018 
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 – число избирателей, проголосо-
вавших в i-ой УИК за j-го кандидата в Прези-
денты РФ в 2018 г., 
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 – число избирате-
лей, проголосовавших в i-ой УИК на выборах 
Президента РФ в 2018 г., а относительная явка 
избирателей на выборы в данной УИК – по 
формуле:
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 – число избирателей, зарегистро-
ванных в i-ой УИК. (При наличии порога явки 
избирателей значение, именно, этой величи-
ны сравнивается с пороговым значением 
явки, при превышении которого выборы в 
i-ой УИК считаются состоявшимися).

Соответственно, относительная явка из-
бирателей на выборы Президента РФ в 2018 г. 
на уровне ЦИК РФ вычисляется по формуле
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и принимая во внимание (4), получаем

                                                                                 (6)
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Из (6) видно, что при анализе зависимо-
сти доли избирателей, проголосовавших за 
данного кандидата от доли избирателей, при-
нявших участие в голосовании, следует ис-
пользовать взвешенные значения доли изби-
рателей, где соответствующий коэффициент 
учитывает вклад избирателей, проголосовав-
ших в данной УИК, и общее число избирате-
лей, принявших участие в выборах:
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.             (7)

Соответственно, при анализе доли при 
анализе зависимости доли избирателей, про-
голосовавших за данного кандидата в данной 
ТИК от доли избирателей, принявших участие 
в голосовании, следует использовать взве-
шенные значения доли избирателей, где со-
ответствующий коэффициент учитывает 
вклад избирателей, проголосовавших в дан-
ной ТИК, и общее число избирателей, приняв-
ших участие в выборах:
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.            (8)

Аналогичные величины на уровне ИК 
субъекта РФ, а также ИК «город Байконур (Ре-
спублика Казахстан)» и ИК «Территория за 
пределами РФ» вычисляются по формуле
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.              (9)

Проведенные выше рассуждения под-
тверждает визуализация результатов регрес-
сионного анализа зависимостей взвешенной 
в соответствие с (2.17) доли голосов избира-
телей, проголосовавших за ПВВ и ГПН, от от-
ношения числа избирателей, принявших уча-
стие в выборах, к числу зарегистрированных 
избирателей в данной УИК, представленные 
на рис. 2.

 

 
Рисунок 3. Визуализации результатов регрессионного анализа зависимостей доли голосов 

избирателей, проголосовавших за ПВВ (1) и ГПН (2) (сверху) и взвешенной в 

соответствие с (8) доли голосов избирателей, проголосовавших за ПВВ (1) и ГПН (2) 

) 

Рис.2. Визуализации результатов регрессионного 
анализа зависимостей взвешенной доли голосов 

избирателей, проголосовавших за ПВВ (1) и ГПН (2), от 
отношения числа избирателей, принявших участие в 
выборах, к числу зарегистрированных избирателей в 

данной УИК

Из рис. 2 видно, что, действительно, в рас-
сматриваемом случае, прямые, аппроксими-
рующие изучаемые зависимости, оказывают-
ся почти параллельными друг другу (их угло-
вые коэффициенты оказываются равными 
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–2.0246 • 10–6, –1.7977 • 10–6 у прямой № 1 и 
прямой № 2, соответственно. 
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                   Estimate       SE        tStat     pValue 
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    (Intercept)     45.583       0.61695    73.884      0    
    x1             0.44417     0.0086609    51.284      0    
Number of observations: 2777, Error degrees of freedom: 2775 
Root Mean Squared Error: 5.31 
R-squared: 0.487,  Adjusted R-Squared: 0.486 
F-statistic vs. constant model: 2.63e+03, p-value = 0 
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ГПН (ТИК) без коррекции 
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Linear regression model: 
    y ~ 1 + x1 
Estimated Coefficients: 
                   Estimate       SE        tStat       pValue    
                   ________    ________    _______    ___________ 
    (Intercept)       26.96     0.50277     53.623              0 
    x1             -0.21214    0.007058    -30.057    4.5202e-172 
Number of observations: 2777, Error degrees of freedom: 2775 
Root Mean Squared Error: 4.33 
R-squared: 0.246,  Adjusted R-Squared: 0.245 
F-statistic vs. constant model: 903, p-value = 4.52e-172 

Статистики линейных аппроксимаций зависимостей, представленных 
на рис. 3 (снизу) 
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Estimated Coefficients: 
                   Estimate          SE         tStat       pValue   
                 ___________    __________    _______    

__________ 
  (Intercept)     0.00024527    2.1343e-05     11.492    6.8081e-

30 
   x1             -8.7256e-07    2.9963e-07    -2.9122     

0.0036181 
Number of observations: 2777, Error degrees of freedom: 2775 
Root Mean Squared Error: 0.000184 
R-squared: 0.00305,  Adjusted R-Squared: 0.00269 
F-statistic vs. constant model: 8.48, p-value = 0.0036 
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  (Intercept)    8.0704e-05    3.5801e-06     22.543    1.801e-103 
  x1             -7.453e-07    5.0258e-08    -14.829    6.1594e-48 
Number of observations: 2777, Error degrees of freedom: 2775 
Root Mean Squared Error: 3.08e-05 
R-squared: 0.0734,  Adjusted R-Squared: 0.0731 
F-statistic vs. constant model: 220, p-value = 6.16e-48 

 

 
Рисунок 3. Визуализации результатов регрессионного анализа зависимостей доли голосов 

избирателей, проголосовавших за ПВВ (1) и ГПН (2) (сверху) и взвешенной в 

соответствие с (8) доли голосов избирателей, проголосовавших за ПВВ (1) и ГПН (2) 

) 
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ПВВ (1) и ГПН (2) (снизу), от отношения числа избирателей, принявших участие в выборах, к числу зарегистрирован-
ных избирателей в данной ТИК 
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ций и зависимостей, представленных на рис. 
3, позволяет сделать вывод о том, что, дей-
ствительно, преобразование (8), позволяет 
учесть вклад избирателей, проголосовавших 
в данной ТИК, и общее число избирателей, 
принявших участие в выборах. Это под-
тверждается сравнением значений коэффи-
циентов  R2, равных в первом случае 0.487 и 
0.246 у аппроксимаций № 1, 2, соответствен-

но, и значений коэффициентов R2, равных во 
втором случае, 0.00305 и 0.0734, соответ-
ственно.

Рассмотрим зависимости доли избирате-
лей, проголосовавших за ПВВ и ГПА на уров-
не ИК: 
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Linear regression model: 
    y ~ 1 + x1 
Estimated Coefficients: 
                   Estimate       SE       tStat       pValue   
                   ________    ________    ______    __________ 
    (Intercept)     40.591       3.3907    11.971    6.2686e-20 
    x1             0.52171     0.048647    10.725    1.8092e-17 
Number of observations: 87, Error degrees of freedom: 85 
Root Mean Squared Error: 4.3 
R-squared: 0.575,  Adjusted R-Squared: 0.57 
F-statistic vs. constant model: 115, p-value = 1.81e-17 
Регрессия № 2 
Linear regression model: 
    y ~ 1 + x1 
Estimated Coefficients: 
                   Estimate       SE        tStat       pValue   
                   ________    ________    _______    __________ 
    (Intercept)      31.217      2.8349     11.012    4.8451e-18 
    x1             -0.27837    0.040672    -6.8444    1.1209e-09 
Number of observations: 87, Error degrees of freedom: 85 
Root Mean Squared Error: 3.59 
R-squared: 0.355,  Adjusted R-Squared: 0.348 
F-statistic vs. constant model: 46.8, p-value = 1.12e-09 
 
Статистики линейных аппроксимаций зависимостей, 

представленных на рис. 2.30 (снизу) 
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Рис. 4. Визуализации результатов регрессионного анализа зависимостей доли голосов избирателей, проголосовав-
ших за ПВВ (1) и ГПН (2) (сверху) и взвешенной в соответствие с (9) доли голосов избирателей, проголосовавших за 

ПВВ (1) и ГПН (2) (снизу), от отношения числа избирателей, принявших участие в выборах, к числу зарегистрирован-
ных избирателей в данной ИК 
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Анализ статистик линейных аппроксима-
ций и зависимостей, представленных на рис. 

4 позволяет сделать вывод о том, что, дей-
ствительно, преобразование (9), позволяет 
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учесть вклад избирателей, проголосовавших 
в данной ИК, и общее число избирателей, 
принявших участие в выборах. Это подтверж-
дается сравнением значений коэффициентов  
R2, равных в первом случае 0.575 и 0.355 у ап-
проксимаций № 1, 2, соответственно, и значе-
ний коэффициентов R2, равных во втором слу-
чае, 0.0351 и 0.00139, соответственно.

Таким образом, Jaws-эффект [26], обнару-
живаемый в ходе анализа зависимостей доли 
голосов избирателей поданных за кандида-
тов, занявших первое и второе места на вы-
борах, от явки избирателей, проголосовав-
ших в избирательных комиссиях уровня УИК, 
ТИК, обусловлен не фальсификацией электо-
ральных данных, но использованием значе-
ний обсуждаемых зависимостей без учета 
числа зарегистрированных в них избирате-
лей, а метод Декера, равно как и метод 
Шпилькина не должны применяться в электо-
ральной криминалистике.

Заключение
Проведен анализ связей между зависи-

мостями доли относительного числа голосов 
избирателей, проголосовавших за данного 
кандидата, от относительной явки избирате-
лей (метод С. Шпилькина), значения которых 
были вычислены на основе анализа офици-
альных электоральных данных о результатах 
выборов в 2018 г. Президента Российской Фе-
дерации (РФ), размещенных на сайте Цен-
тральной избирательной комиссии (ЦИК) РФ. 
Метод С. Шпилькина применен к электораль-
ным данным, представленным в ЦИК РФ тер-
риториальными избирательными комиссия-
ми (ТИК) и ИК уровня субъектов РФ, а также 
ИК «город Байконур (Республика Казахстан)» 
и «Территория за пределами РФ», на которых 
явка избирателей была аномально высокой 
явкой избирателей (95% и более). Выбор 
электоральных данных этого типа обуслов-

лен распространенным среди электоральных 
криминалистов, оппозиционно настроенных 
к действующей в РФ власти, мнением о том, 
что высокая явка избирателей на выборы об-
условлена выбросом голосов за кандидатов/
партию власти – фальсификацией электо-
ральных данных).

Обнаружено, что, действительно, зависи-
мость доли относительного числа голосов из-
бирателей, проголосовавших за победителя 
выборов, от относительной явки избирате-
лей от относительной явки избирателей ап-
проксимируется линейной возрастающей 
функцией, а аналогичная зависимость канди-
дата, занявшего второе место на выборах,  
линейной монотонно убывающей функцией. 
Обосновано, что данные свойства изученных 
зависимостей, вопреки утверждениям ЭОС, 
обусловлены не фальсификациями электо-
ральных данных в пользу победителя выбо-
ров, но отсутствием необходимой коррекции 
значений изучаемых зависимостей с учетом 
численности избирателей, зарегистрирован-
ных в соответствующих УИК, ТИК, ИК. Проде-
монстрировано, что при использовании 
предложенной корректировки детермини-
рованных зависимостей между долей отно-
сительного числа голосов, проголосовавших 
за победителя выборов, и долей относитель-
ного числа голосов избирателей, отданных за 
кандидата, занявшего на выборах второго 
место, от относительной явки избирателей на 
выборы, не существует. 

В этой связи, следует отвергнуть метод 
Шпилькина, который сегодня объявлен ЭОС 
«научным» методом выявления преднаме-
ренных фальсификаций электоральных дан-
ных», но, де-факто, представляет собой «анти-
научный» инструмент делигитимации резуль-
татов выборов.
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