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В статье представлены алгоритм и результаты применения интеллектуаль­
ных систем для прогнозирования гидрохимического режима низовий Днепра на 
основе нейротехнологий. Впервые созданы нелинейные многослойные искусст­
венные нейронные сети для прогнозирования основных химических показате­
лей. Идентифицированы оптимальные значения параметров алгоритма обуче­
ния, проведена оценка обобщающей способности на контрольной выборке и до­
стоверности прогнозирования на тестовой выборке созданных искусственных 
нейросетей, а также реализован прогноз гидрохимического режима до 2015 
года.

Ключевые слова: гидрохимический режим, нейронные сети, многослой­
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Днепр — одна из крупнейш их рек Европы, бассейн которой расположен 
в пределах трех государств — Российской Федерации, Беларуси и Украины. 
Общая природная длина реки составляет 2285 км, после создания каскада из 
шести водохранилищ она сократилась до 2 2 0 1 км, площадь бассейна равня­
ется 504 тыс. км2, высота истока — 252 м, средний наклон русла — 11 см на 
1 км.

Нерациональное водопользование и возрастающая антропогенная на­
грузка обусловили деградационные процессы в экосистеме Днепра, что со­
провождается нарушением связей между абиотическими и биотическими 
элементами. К основным причинам сложившейся кризисной ситуации при­
нято относить строительство каскада водохранилищ, полностью изменив­
ших динамику стока, крупномасштабную мелиорацию, строительство в бас­
сейне ряда мощных промышленных комплексов, забор огромных объемов 
воды для промышленности и сельского хозяйства, сброс значительного ко­
личества загрязненных вод [1, 4, 7, 14, 21].

Создание водохранилищ днепровского каскада позволило существенно 
увеличить водоресурсный потенциал Украины, однако при этом оказало не­
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гативное воздействие на окружающую среду, что проявилось в повышении 
уровня грунтовых вод, усилении засоления почв, значительном увеличении 
подземного стока и уровня загрязнения подземных вод, усилении эрозии 
береговой зоны. В результате масштабного гидростроительства речной ре­
жим реки был искусственно трансформирован в озерный, что привело к 
резкому замедлению водной циркуляции и появлению обширных зон за­
стоя.

Одним из основных показателей речных вод является их гидрохимиче­
ский режим, который определяется влиянием многих факторов. Среди них 
можно выделить динамику водности (стока) рек, природно-климатические 
условия, интенсивность хозяйственной деятельности человека и др.

Вопросы комплексной оценки экологического состояния, в частности 
исследования особенностей формирования динамики стока и качества воды 
низовий Днепра, представлены во многих научных трудах [1, 4, 7, 14, 16, 17, 
20, 21 ]. Также сформулированы новые методологические подходы к прогно­
зированию реальных систем, в том числе с применением метода искусст­
венных нейронных сетей (ИНС) [2, 3, 5, 6 , 8 , 9— 13, 15, 18, 22—24].

Вопросы оценки и прогнозирования многолетних временных рядов ди­
намики основных гидрохимических показателей, которые определяют каче­
ственные параметры водных объектов, являются актуальными и недоста­
точно изученными. При этом отсутствуют четкие алгоритмы системного ис­
пользования современных методов и подходов комплексного статистически 
обоснованного исследования водных экосистем. В этой связи целью иссле­
дований было изучить возможности системного использования многомер­
ной статистики с применением нейротехнологий для оценки и прогнозиро­
вания динамики гидрохимического режима низовий Днепра.

М атериал и методика исследований. Для определения особенностей 
формирования гидрохимического режима низовий Днепра был проанализи­
рован массив результатов наблюдений за 32 года — с 1978 по 2010 г. (стати­
стические данные Херсонской гидробиологической станции НАН Украи­
ны).

Было установлено, что достоверность моделирования динамики природ­
ных и трансформированных гидроэкосистем зависит от сложности их фор­
мирования, имеющегося временного интервала и присутствия дискретного 
«белого шума». Поэтому для оценки и прогнозирования этих сложных явле­
ний принципиально необходимо системно использовать многомерный ста­
тистический аппарат с применением современных нелинейных методов.

Для разложения на составляющие (трендовая составляющая, основные 
циклы, белый шум) и оценки общих многолетних динамических процессов 
формирования гидрохимического режима низовий Днепра был использо­
ван метод сезонной декомпозиции и корректировки ряда Сепзиз I. Перио­
дичную компоненту выделяли с помощью одномерного спектрального ана­
лиза Фурье. Для нелинейного прогнозирования гидрохимического режима 
использовали различные типы архитектур интеллектуальных ИНС: линей­

110



Математическое моделирование гидробиологических процессов

ные сети, сети, основанные на радиальных базисных функциях, обобщен­
ные регрессионные нейронные сети, многослойные перцептроны. Обуче­
ние сетей проводили с помощью алгоритма обратного распространения 
ошибки, применены функции активации нейронов — сигмодиальная и си- 
нусоид-гиперболического тангенса. Для системной обработки данных испо­
льзовали 5ТАТ15Т1СА 6.0. Основные этапы создания нейронных сетей для 
прогнозирования гидрохимического режима водных объектов представле­
ны на рис. 1 .

Основными преимуществами ИНС являются независимость методов их 
синтеза от размерности пространства признаков, высокая допустимость к 
использованию зашумленных данных и низкий коэффициент ошибок, па­
раллельная обработка информации одновременно всеми нейронами, что де­
лает возможным аппаратный анализ сложных сигналов в реальном време­
ни, аппроксимация любой непрерывной функции, самоорганизация и отка­
зоустойчивость структуры, корректировка синоптических весов при по­
ступлении новой информации и др. [18, 19]. К недостаткам и ограничениям 
ИНС можно отнести отсутствие четких алгоритмов выбора функции акти­
вации и механизмов, регулирующих работу сети в целом, большое количе­
ство весов и пороговых уровней НС снижает скорость обработки входных 
данных, что также может привести к «параличу» сети при обучении, слож­
ность обучения, формирования и аппроксимации НС. Однако, несмотря на 
недостатки, с начала 1990-х годов нейротехнологические подходы и методы 
успешно используются для решения многих проблем в гидроэкологии, раз­
носторонний обзор возможностей их применения изложен ранее [25].

Обобщающие возможности и достоверность прогнозирования нейромо­
делей оценены по уровню их чувствительности, сравнению эмпирических и 
аппроксимирующих данных по статистическим критериям на трех выбор­
ках: обучающей, контрольной и тестовой. К статистическим критериям 
оценки достоверности ИНС относятся математическое ожидание ошибки, 
стандартное отклонение ошибки, математическое ожидание абсолютной 
ошибки (в натуральных единицах и процентах — МАРЕ), значение корреля­
ции. Способность обобщения нейронными сетями результатов полевых и 
лабораторных исследований дает возможность получать обоснованный ре­
зультат с использованием данных, которые не встречались в процессе обу­
чения.

Р езульт ат ы  исследований и и х  обсуждение

В результате обработки массива исходных данных за все время наблюде­
ний динамических рядов было определено два периода формирования гид­
рохимического режима: первый, длительностью 19 лет (1978— 1997 гг.), ко­
торый характеризируется значительными вариационными изменениями, и 
второй, длительностью 13 лет (1998—2010 гг.), для которого свойственны бо­
лее стабильные значения изучаемых показателей.

Оценка гидрохимических характеристик показала, что по длине реки 
минерализация возрастает на 27,4% — от 0,303 (в районе Киева) до 
0,386 г/дм3 (в районе Херсона). В то ж е время в низовьях Днепра на протя-
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1. Алгоритм создания нейронных сетей для прогнозирования гидрохимического режима водных объ­
ектов.

жении 32 лет минерализация была относительно стабильной с незначитель­
ными вариационными (V) изменениями — 9,7% (1-й период — 11,2%, 2-й — 
6 ,6%). Уменьшение значения V  в 1,7 раза во втором периоде указывает на 
процессы стабилизации динамики минерализации с периодичностью шесть 
лет (рис. 2). Практически по всем основным ионам также наблюдается уме­
ньшение среднегодовых вариационных колебаний (табл. 1 ), что подтвержда­
ет устойчивость формирования гидрохимического режима низовий Днепра 
за последние 13 лет. Несмотря на стабильные вариационные процессы гид­
рохимического режима, отмечено присутствие незначительной (1,4— 1 2 ,2%) 
отрицательной трендовой составляющей во всех показателях химического 
состава воды.
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2. Д и н ам и ка  и периодическая составляющ ая минерализации

В результате установления достоверности НС с помощью статистиче­
ских критериев оценки погрешности модели и многократных эксперимен­
тальных действий над типами архитектур (исследовано 8000 моделей) и ко­
эффициентами настройки созданы ИНС для прогнозирования химических 
показателей воды:

— минерализации (рис. 3, а): трехслойный перцептрон ( 1 :10 -6 - 1 :1 ) с 
шестью нейронами в скрытом слое, метод обучения: обратное распределе­
ние (100 эпох) и связанных градиентов (52 эпохи): матрица искусственной 
нейронной сети состоит из 66 весовых коэффициентов; функция активации 
нейронов — синусоид-гиперболического тангенса; параметры алгоритма 
обучения: коэффициент скорости обученияц = 0 ,0 1 , коэффициент инерции 
а  =  0,2; производительность обучения — 0,186, контрольная — 0,507, тесто­
вая — 0,555; погрешность обучения — 0,047, контрольная — 0,164, тестовая 
— 0,238; функция коррекции весовых коэффициентов:

ЕМЧ) ^ ( ^ ^ ' ( Ч ^ О Ч * ! ! ' ) )  -  с*1")2,
^  У=] Л=1

функция отклика сети:

6 Ю
у, (о=л х  (о/(X (ч*п)).

}-\ /1=1

где I =  1 ;
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1. Вариационные изменения и периодическая составляющая формирования 
динамики основных ионов по периодам исследований

О сновные
ионы

Значения вариации, % С редние значения, м г-экв/дм 3
Значимые 

периоды, лет1-й
период

2-й
период + / - 1-й

период
2-й

период + / -

НСО‘ 8,7 10,6 + 1,9 2,85 2,81 -0 ,0 4 2,5 и 10,0

С1- 25,2 18,6 - 6,6 1,13 1,05 -0 ,0 8 6,0 и 10,0
50* ' 33,0 19,3 -13 ,7 1,44 1,35 -0 ,0 9 2,0 и 10,0
Са2 + 1 1 , 1 10,9 - 0,2 2,40 2,32 -0 ,0 8 2,0 и 4,0

Мд2 + 39,6 29,0 - 10,6 1,69 1,48 - 0,21 6,0 и 10,0
Ыа+ + К+ 25,4 18,2 -7 ,2 1,51 1,48 -0 ,03 3,0 и 7,5

— основных ионов (НСО3 , С1~, 50«”, Са2+, Мд2 + ; Ыа+ +  К + ) (рис. 3, б): че­
тырехслойный перцептрон (6:72-10-10-6:6) с десятью нейронами в первом 
скрытом слое и десятью нейронами во втором скрытом слое; метод обуче­
ния: обратное распределение (100  эпох) и связанных градиентов (20 эпох); 
матрица искусственной нейронной сети состоит из 880 весовых коэффици­
ентов; функции активации нейронов: первого скрытого слоя — синусо- 
ид-гиперболического тангенса, второго скрытого слоя — сигмоидальная; па­
раметры алгоритма обучения: ц =  0,08, а  =  0,5; производительность обуче­
ния — 0,424, контрольная — 0,166, тестовая — 0,662; погрешность обучения
— 0,074, контрольная — 0,069, тестовая — 0,194; функция коррекции весо­
вых коэффициентов:

I 6 10 10 72

* И 0 ) = т,(2 (/(IИ 'ш  (0 /(2 < ' ( 0 /(2 < (/)-* “'))) - )2).
^ т = 1 /=1 п = 1

функция отклика сети:

10 10 72

у, (0 = /( 2 (0/(2 < ' ( 0 /(2 < ' (О*” ))).
/п=1 / =1 п=1

где / = 1,6.

Искусственные нейронные сети обладают достаточно высокими обоб­
щающими способностями, что указывает на хорошее совпадение исходных 
и аппроксимированных значений (верно выделенных закономерностей из 
входных данных) на рабочем (тестируемом) участке (рис. 4).

На основе экспериментального моделирования и оценки достоверности 
установлено, что наилучшее качество прогноза многослойных НС достигну­
то при таком соотношении объемов выборок: обучающая — 50%, контроль­
ная — 25%, тестовая — 25% временного ряда исследований. Точность резу­
льтатов прогнозирования в значительной мере зависит от репрезентативно­
сти обучающей выборки. Хорошие обобщающие особенности многослой­
ных ИНС обеспечили возможность корректно отображать данные, не испо-
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3. Архитектура прогнозных нейросетей и пороги активации нейронов: а —  минерализация; 6 — 
основные ионы.

М инерализация

нсо

2.7 3.11.5 1.9 1.0 1.4 1.8222.63.03.4
3:г

4. Сравнительные гистограммы (обобщение) распределения исходных и аппроксимированных ней­
ронными сетями значений химического состава воды низовий Днепра.

льзованные в процессе обучения, и с достаточно высокой достоверностью 
прогнозировать дальнейшее изменение параметров гидрохимического ре­
жима.
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2. Итоговая статистика обучения нейронной сети для прогнозирования 
гидрохимического режима низовий Днепра

О писательные статистические критерии О бучаю щ ая
вы борка

Контрольная
вы борка

Тестовая
вы борка

Минерализация

Математическое ожидание ошибки 0,00029 0,01275 0,00746

Стандартное отклонение ошибки 0,00447 0,01871 0,01371

Математическое ожидание абсо­
лютной ошибки

0,00309 0,01369 0,00988

Корреляция 0,98261 0,91370 0,90884

Основные ионы

Математическое ожидание ошибки 0,03041 0,07704 0,11883

Стандартное отклонение ошибки 0,13193 0,13001 0,13773

Математическое ожидание абсо­
лютной ошибки

0,09798 0,13777 0,15772

Корреляция 0,93865 0,83974 0,91673

Подтверждением результатов эффективного моделирования нейросетей 
для прогнозирования является анализ итоговой статистики реализации НС 
на обучающей, контрольной и тестовой выборках (табл. 2). Результаты про­
гнозирования динамики показателей минерализации и состава ионов воды 
низовий Днепра до 2015 года представлены на рис. 5.

Тестирование на контрольных независимых экспериментальных выбор­
ках показало достаточно высокую аппроксимационную способность создан­
ных нейромоделей. Для прогнозирования химических показателей воды ни­
зовий Днепра достоверность ИНС на независимых (тестируемых) выборках 
составила по минерализации — 92%, по основным ионам — 89%.

Заключение

В результате обработки динамических рядов за 1978— 2010 гг. были опреде­
лены два периода (1978— 1997 и 1998— 2010 гг.) формирования гидрохимическо­
го режима низовий Днепра, которые характеризуются разными вариационными 
особенностями.

Несмотря на стабильные вариационные процессы гидрохимического режима, 
отмечено наличие незначительной (1,4— 12,2%) отрицательной трендовой со­
ставляющей во всех показателях химического состава воды. Впервые с использо­
ванием метода Ф урье изучены особенности периодического формирования хи­
мических показателей (минерализации и основных ионов) воды низовий Днепра.

В процессе оценки достоверности 8000 нейромоделей и многократных экспе­
риментальных действий над типами архитектур и коэффициентами настройки со­
зданы искусственные нейронные сети типов архитектуры четырех- и трехслойных
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5. Результаты прогнозирования  ги д р охи м и че ско го  режима н изовий  Д н епра  до 2015 года: минерализа­
ции  (а), а н и о н но го  состава (б), кати о нн ого  состава (в).

перцептронов, достоверность которых на независимых (тестируемых) выборках 
составила от 89 (для основных ионов) до 92% (для минерализации).
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Впервые определены оптимальные значения параметров алгоритма обучения 
нейронных сетей для прогнозирования гидрохимического режима низовий Днеп­
ра: коэффициент скорости обучения з =  0 ,0 1—0,08; коэффициент момента обу­
чения (коэффициент инерции) б =  0,2—0,5; количество итераций (эпох) до запо­
минания N =  30—50; количество итераций (эпох) для обучения нейросетей в зави­
симости от массива выборки и сложности развития прогнозируемой системы N = 
120—150. Количество скрытых слоев и нейронов сети определяется для каждого 
временного ряда индивидуально. Функции активации нейронов — синусоид-ги- 
перболического тангенса и сигмоидальная.

Результаты прогнозирования гидрохимического режима низовий Днепра по­
казали, что при существующих условиях его формирования будет происходить 
незначительное, но стабильное ухудшение всех показателей химического соста­
ва воды.

Представлено алгоритм о результаты застосування онтелектуальних систем 
для прогнозування годрохомочного режиму пониззя Днтра на осново нейротехнологш. 
Вперше створено нел 'шшш багатошарово штучно нейронт мережо для прогнозування 
основных хомочнозх показников води. Встановлено оптимально значения параметров 
алгоритму навчання, проведено оцонку узагальнюючоо здобносто на контрольной 
виборцо о достоворносто прогнозування на тестовой виборцо створених штучных ней­
ромереж, а також здойснено прогноз годрохомочного режиму до 2015 року.
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