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резюме. В настоящей работе на основе литературных данных проведен анализ точности предсказания 
регрессионных моделей некоторых важных параметров биологических озерных экосистем (первичная 
продукция, концентрация хлорофилла а, биомасса зоопланктона и зообентоса). Было показано, что 
точность предсказания, измеряемая как средняя абсолютная ошибка в процентах (MAPE) практически 
во всех случаях составляет 60-100%, что не позволяет использовать эти модели для экспертных 
оценок экосистемных параметров озёр. Использовав литературные данные, с помощью технологии 
искусственных нейронных сетей были сгенерированы множественные регрессионные модели. 
Проверка точности этих моделей производилась на независимых данных, которые не использовались 
для построения конкретной модели. Нейросетевые регрессионные модели оказались более точны – 
их средняя абсолютная ошибка в процентах не превышала 25%. Таким образом, по нашему мнению, 
дальнейшее применение регрессионных нейросетевых моделей в лимнологических исследованиях 
представляется весьма перспективным.
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Summary. In the present paper the accuracy of regression models prediction of some important parameters 
of lake ecosystems (primary production, chlorophyll a concentration, zooplankton and zoobenthos biomass) 
is analyzed on the basis of literature data. It was shown that the prediction accuracy, measured as the mean 
absolute percentage error (MAPE), in almost all cases reaches 60-100%, what does not allow these models to be 
used for expert assessments of the ecosystem parameters of lakes.  Using the literary data, multiple regression 
models were generated on the base of artificial neural network technology.  Verification of the accuracy of these 
models was performed on independent data that were not used to build this model.  Neural network regression 
models turned out to be more accurate – their mean absolute percentage error did not exceed 25%.  Thus, in our 
opinion, the advantage of using regression neural network models in limnological studies is very perspective.

ввеДение

Начиная с 70-х годов прошлого столетия и 
до нашего времени лимнологи во всем мире 
стараются аппроксимировать регрессионны-
ми моделями зависимости между биотиче-
скими и абиотическими характеристиками 

озерных экосистем. На первом этапе обычно 
применялись простые линейные регрессион-
ные уравнения, а в последствии в исследо-
вательской практике стали использоваться 
более сложные модели –множественные, ко-
торые учитывали влияния на исследуемый 
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параметр нескольких факторов. С.П. Китаев 
в своей монографии [Китаев, 2007] приводит 
несколько десятков подобных уравнений ре-
грессии (регрессионных моделей). Большая 
часть этих уравнений аппроксимирует за-
висимости характеристик фитопланктонных 
сообществ озер (биомасса, первичная продук-
ция, концентрация хлорофилла а), биомассы 
зоопланктона, биомассы макрозообентоса, 
биомассы и вылова рыб от концентрации об-
щего фосфора в воде. Иногда подобные моде-
ли усложняются введением дополнительных 
переменных (главным образом, морфоме-
трических и гидрохимических характеристик 
озер). Авторы подобных моделей подтверж-
дали тот факт, например, что величина пер-
вичной продукции прямо пропорциональна 
концентрации общего фосфора. Однако даже 
беглого взгляда на эти регрессионные модели 
оказывается достаточным, чтобы заметить, 
что все однотипные модели отличаются друг 
от друга своими коэффициентами и стано-
вится понятно, что регрессионные модели, 
рассчитанные по данным какой-либо кон-
кретной группы озер конкретного региона, 
вряд ли будут способны предсказать значе-
ний изучаемого параметра в другом регионе. 
В этом, очевидно, кроется главный недоста-
ток линейных регрессионных (в том числе 
и множественных) моделей, используемых 
обычно лимнологами.

Мы полагаем, что основным назначением 
регрессионных моделей является предска-
зание с достаточной точностью важнейших 
характеристик озерных экосистем, ранее не 
исследованных. Поэтому мы согласны с мне-
нием P.  J. Dillon и   F.  H.  Rigler, которые вы-
сказали следующее мнение: «Мы считаем, что 
следует уделить некоторое внимание разра-
ботке моделей, ценность которых будет опре-
деляться только их предсказательной спо-
собностью, а не их причинно-следственными 
или эвристическими свойствами» [Dillon & 
Rigler, 1974].

Исходя из вышеизложенного, мы задались 
целью определить точность предсказания ли-
нейных регрессионных моделей с предсказа-
тельной способностью моделей, построенных 
по технологии искусственных нейронных се-

тей. В качестве исходного положения было 
принято, что первый класс моделей (линей-
ные модели) не может служить инструмен-
том для предсказания, поскольку существу-
ют ограничения: линейность связей между 
переменными и соответствие нормальному 
распределению исходных данных. Для ней-
ронных же сетей таких ограничений не суще-
ствует, то есть регрессионные модели этого 
типа являются более гибкими.

материалы и метоДы

Для оценки прогностической способности 
регрессионных моделей, мы взяли из опубли-
кованного перечня [Китаев, 2007] наиболее 
интересные, и проверили их «работоспособ-
ность» на независимых выборках, взятых из 
литературных источников.

 Для определения точности прогноза мо-
делей использовался показатель средней 
абсолютной ошибки в процентах (the mean 
percentage absolute error, MAPE), который вы-
числяется по формуле:

где N – число измерений, Oi – измеренные зна-
чения, Mi – предсказанные значения
Статистическая обработка материалов про-
изводилась в MS Excel и Statistica 12 [Нейрон-
ные сети…, 2008].

резУльтаты и оБсУЖДение

Простые и множественные линейные ре-
грессионные модели

Первичная продукция. Тестировалась 
модель связи первичной продукции и кон-
центрации общего фосфора [Иконников и 
др., 2003] на данных, полученных Институ-
том озероведения РАН на озерах Карельского 
перешейка в 70-80-х годах прошлого столетия 
[Трифонова, 1989]. Точность прогноза оказа-
лась крайне низкой – MAPE=95%;

Концентрация хлорофилла а. Тестирова-
лась модель связи концентрации хлорофилла 
а от концентрации общего фосфора [Dillon 
and Rigler, 1974]) на данных, полученных 
Институтом озероведения РАН на озерах 
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Карельского перешейка в 70-80-х годах про-
шлого столетия [Трифонова, 1989]. Точность 
прогноза оказалась исключительно низкой – 
MAPE=114%;

Биомасса зоопланктона. Тестировались 
две модели [Hanson & Peters, 1984]) на дан-
ных, из литературных источников, опубли-
кованных авторами в статье. В первой из них 
в качестве предиктора выступала концентра-
ция общего фарфора, во второй – концентра-
ция   хлорофилла а. Точность первой модели 
оказалась несколько ниже (MAPE=25,5%, чем 
второй (MAPE=19,5%);

Биомасса профундального зообенто-
са. Рассматривались модели тех же авто-
ров [Hanson & Peters, 1984], из которых 
наиболее интересны 1, 6, 7 и 8 (нумерация 
моделей из указанной статьи). Модель 1 в 
качестве предиктора содержала концентра-
цию общего фосфора, модель 6 содержала 
два предиктора – концентрацию общего 
фосфора и площадь озера, модель 7 также 
содержала два предиктора – концентра-
цию общего фосфора и среднюю глубину 
озера, модель 8 содержала два предиктора 
– концентрацию общего фосфора и макси-
мальную глубину. К сожалению, авторы не 
привели исходных данных, по которым они 
строили модели, и поэтому мы приводим 
расчётные результаты для минимальных, 
средних и максимальных величин параме-
тров исследованных озёр (табл. 1). Как вид-
но из таблицы 1 о точности предсказания 
биомассы зообентоса по рассмотренным 
моделям говорить не приходится.

Биомасса литорального зообентоса. J.B. 
Rasmussen в своей статье [Rasmussen, 1988] на 
основании литературных источников и соб-

ственных неопубликованных данных про-
анализировал связь биомассы литорального 
зообентоса (LZB) озера Мемфремагог (Кана-
да, Квебек – Онтарио) с такими параметра-
ми, как уклон литорали в месте отбора проб, 
экспозиция (площадь озера, видимая с точки 
отбора проб) и концентрация хлорофилла 
а. Полученная мультирегрессионная модель 
смогла объяснить 81% дисперсии биомассы 
литорального зообентоса. Автор попытался 
протестировать предсказательную способ-
ность полученной модели на множестве дру-
гих озер (термин автора). Другие озера – 20 
озер (42 точки взятия проб) расположены 
преимущественно на территории Канады, 
несколько озер – на территории США, одно 
в Голландии и три на территории Российской 
Федерации (озера Зеленецкое, Кривое и Кру-
глое). К сожалению, автор не дал никаких 
количественных оценок сходства модельных 
(расчётных) данных с натурными, а лишь 
ограничился замечанием, что совпадение до-
вольно слабое. Затем, автор объединил дан-
ные со всех пунктов на всех озёрах (n=71) и 
на основании объединенного множества по-
строил новую регрессионную модель, в кото-
рую вошли в качестве предикторов: концен-
трация хлорофилла а, уклон литорали, экспо-
зиция, концентрации ионов кальция и хлора. 
Новая модель смогла объяснить 80% диспер-
сии биомассы литорального зообентоса.

Воспользовавшись опубликованной моде-
лью, мы сравнили расчетные данные биомас-
сы литорального зообентоса (в потенциро-
ванном виде) с измеренными, которые были 
использования при расчете модели (рис. 1).  
Прежде всего обращает внимание, что ко-
эффициент дисперсии (R2) оказался заметно 

таблица 1 
тестирование моделей биомассы профундального зообентоса по [Hanson & Peters, 1984]

Table 1 
Testing models of biomass profundal zoobenthos according to [Hanson & Peters, 1984]

Величины 
биомассы (г/м2) Модель 1 Модель 6 Модель 7 Модель 8 Исходные данные

Среднее 6,08 0,45 0,02 0,0002 6,08
Минимальное 2,50 0,18 0,01 0,0001 2,50
Максимальное 36,00 2,91 0,12 0,0008 36,00
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рис. 1. Сравнение наблюдённых величин биомассы литорального зообентоса с модельными 
по [Rasmussen, 1988]
Fig. 1. Comparison of the observed values of littoral zoobenthos biomass with the model data by 
[Rasmussen, 1988]

рис. 2. Сравнение наблюдённых величин биомассы литорального зообентоса с рассчитанными 
по модели «Другие озера»
Fig. 2. Comparison of the observed values of littoral zoobenthos biomass with those calculated 
using the “Other Lakes” model
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рис. 3. Сравнение наблюдённых величин биомассы литорального зообентоса в озере 
Мамфремагог с рассчитанными по модели «Другие озера»
Fig. 3. Comparison of the observed values of littoral zoobenthos biomass in Lake Memphremagog 
with those calculated using the “Other Lakes” model

рис. 4. Сравнение наблюдённых величин биомассы литорального зообентоса с предсказанием 
обобщенной модели 
Fig. 4. Comparison of the observed values of littoral zoobenthos biomass of with the prediction of 
the generalized model
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меньше – всего 0,708, а вычисленная средняя 
абсолютная ошибка предсказания модели в 
процентах (MAPE) составила 64%.

множественные регрессионные модели на 
основе технологии искусственных нейрон-

ных сетей

Материалом для построения нейронных 
регрессионных моделей послужили данные 
из упомянутой статьи [Rasmussen, 1988]. Дан-
ные из множества «другие озера» (n=42) были 
использованы для построения модели, пред-
сказывающей биомассу литорального зоо-
бентоса, а данные озера Мемфремагог (n=29) 
стали множеством для проверки «работоспо-
собности» построенной модели. 

Множество «другие озера» было разделе-
но на обучающую последовательность (80% 
данных) и тестовою (20%). Типом нейронной 
сети был выбран многослойный персептрон 
(MLP). Сеть автоматически подбирала функ-
цию активации искусственных нейронов 
из следующих возможных: логистической, 
гиперболического тангенса и экспоненци-

альной. Из множества сгенерированных ис-
кусственной нейронной сетью моделей от-
биралась наилучшая. Критерием отбора слу-
жили величины коэффициента корреляции и 
ошибки обучения и тестирования.

В качестве   входных параметров модели 
(предикторов) были взяты те же, что вошли в 
конечное регрессионное управление (концен-
трация хлорофилла а, уклон литорали, экспо-
зиция, концентрации ионов кальция и хлора). 
Из множества рассчитанных моделей выбрана 
наилучшая, условно названная «Другие озера», 
параметры которой приведены в таблице 2. Из 
таблицы видно, что выбраны пять входных 
параметров, состоит из восьми скрытых ней-
ронов, коэффициенты корреляции (R) обуча-
ющего и тестового множеств высоки, актива-
ционные функции экспоненциальные. На рис. 
2 представлен результат сравнения наблюдён-
ных данных с модельными. Средняя абсолют-
ная ошибка в процентах – MAPE = 29,6%. 

Следующим шагом была проверка пред-
сказательной способности модели «Другие 
озера» для биомассы литорального зообенто-

рис. 5. Сравнение независимых наблюдённых величин биомассы литорального зообентоса с 
предсказанием обобщенной модели 
Fig. 5. Comparison of the independent observed values of littoral zoobenthos biomass with 
prediction of the generalized model
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са на независимой выборке, которая не при-
нимала участия в расчёте модели, то есть озе-
ре Мемфремагог (рис. 3). Ошибка прогноза 
(MAPE) составила всего 16,4%.

После того, как была протестирована мо-
дель «Другие озера» на независимых данных, 
мы объединили оба массива данных (озеро 
Мемфремагог и «другие озера») в единое мно-
жество и рассчитали так называемую обоб-
щенную модель1. Из всего множества точек от-
бора проб случайным образом были удалены 
10 из них, которые в дальнейшем анализе по-
служили для проверки обобщённой модели и 
определения точности предсказания (рис. 4). 
Параметры обобщенной модели помещены 
в таблице 3. Средняя абсолютная ошибка в 
процентах обобщенной модели MAPE=26,6%.

Результаты проверки предсказательной 
силы обобщенной модели на независимых 
данных представлены на рис. 5. Наибольшая 
точность предсказания оценивается в 19,4%.  
В общей сложности верификацию обобщен-
ной модели подобным образом мы провели 
пять раз каждый раз по случайным выборкам 
десяти пунктов наблюдений. Все регрессии 
оказались значимыми, а усредненное значе-

ние MAPE составило 25%
Таким образом, наш анализ прогностиче-

ских качеств линейных множественных ре-
грессионных моделей, применяемых в лимно-
логии, показал, что точность последних край-
не низка, и значения средней абсолютной 
ошибки в процентах (MAPE) иногда доходят 
до 100% и более. Разумеется, подобные моде-
ли невозможно использовать даже для при-
ближенных экспертных оценок параметров 
озерных экосистем. Вместе с тем нами было 
продемонстрировано, что использование тех-
нологии искусственных нейронных сетей для 
построения регрессионных моделей позво-
ляет резко снизить ошибки предсказаний до 
уровня, не превышающего 25%. Представля-
ется, однако, что достигнутый уровень точ-
ности прогноза в лимнологии не сможет быть 
улучшен, по той причине, что многие мето-
ды сбора и обработки материалов, напри-
мер, методы определения обилия и биомассы 
фито- и зоопланктона, зообентоса и рыбного 
населения сами по себе недостаточно точны 
и, кроме того, в рассмотренных примерах не-
возможно учесть межгодовую изменчивость 
экосистемных параметров.

заКлЮчение

Лимнология – наука мультидисциплинар-
ная. Целые коллективы учёных разных спе-
циальностей и направлений (гидрологи, ги-

таблица 3 
Параметры регрессионной обобщенной модели

Table 3 
Parameters of the regression generalized model

Имя модели
R

Обучающее 
множество

R
Тестовое 

множество

Ошибка 
обучения

Ошибка 
тестирования

Функция активации 
скрытых нейронов

Функция активации 
выходного нейрона

MLP 5-24-1 0,956 0,943 23,5 50,2 Гиперболический 
тангенс

Гиперболический 
тангенс

таблица 2
Параметры регрессионной модели «Другие озера»

Table 2
Parameters of the “Other Lakes” regression model

Имя 
модели

R
Обучающее 
множество

R
Тестовое 

множество

Ошибка 
обучения

Ошибка 
тестирования

Функция активации 
скрытых нейронов

Функция активации 
выходного нейрона

MLP 5-8-1 0,923 0,973 0,003512 0,00722 Экспоненциальная Экспоненциальная

1Программный пакет Statistica предусматривает сохранение 
нейронных моделей только в виде файла в формате XML  на 
языке разметки для прогнозного моделирования (Predictive 
Model Markup Language – PMML) и не записывается в виде 
уравнения.  Сгенерированная  обобщенная модель доступна 
по персональному запросу по электронной почте авторов.
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дрофизики, гидрохимики, гидробиологи) в 
течение многих десятилетий по всему миру 
исследуют состав, структуру, продуктивность 
и законы функционирования озерных экоси-
стем.  Большинство подобных исследования 
проводится в течение довольно длительного 
времени, что вызвано необходимостью учета 
сезонной и межгодовой изменчивости пара-
метров озерных экосистем, а также геологиче-
ского, геохимического и метеорологического 
разнообразия территорий. Совершенно оче-
видно, что лимнологические исследования 
являются исключительно дорогостоящими и 
трудоемкими.  Учитывая то обстоятельство, 
что на Земле озер насчитывается огромное 
множество, (117 миллионов – по данным уче-
ных университета  Упсалы [The world’s lakes …, 
2018] все они исследованы быть не могут фи-
зически.

Вместе с тем, многие из озер представляют 
определенную ценность для людей – рекре-
ационную, рыбопромысловую, экономиче-
скую. Многие озера нуждаются в восстанов-
лении, и часто необходимо спрогнозировать 
последствия деятельности человека на озер-
ном водосборе, что требует использования 
надёжных и точных эмпирических моделей. 

Как было показано, традиционные в лим-
нологической практике линейные простые 
и множественные регрессионные модели в 
большинстве не справляются с этой задачей, 
поскольку точность их прогнозов крайне 
низка. 

Вместе с тем, применение современных 
методов прогнозирования, основанное на ис-
кусственных нейросетевых регрессионных 
моделях, значительно повышает точность 
предсказаний интересующих пользователя 
параметров озерных экосистем. Это возмож-
но благодаря гибкости вычислительных алго-
ритмов и отсутствию ограничения на форму 
связей между переменными, включаемых в 
модели. К сожалению, названный метод тре-
бует очень большого количества исходной 
информации, желательно собранной и обра-
ботанной по стандартным методикам и схе-
мам. Из этого следует, что необходимо созда-
вать банки данных, содержащие сотни запи-
сей характеристик разнотипных озер. Только 
анализ подобных баз данных позволит гене-
рировать надёжные прогностические модели 
для оценки параметров озерных экосистем 
в экспертных целях, не прибегая к крупным 
финансовым и трудовым затратам.
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