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СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ЭФФЕКТИВНОСТИ
КОРРЕЛЯЦИОННО-РЕГРЕССИОННОГО 
И НЕЙРОСЕТЕВОГО МОДЕЛИРОВАНИЯ 
В ПРОГНОЗИРОВАНИИ
ЭНЕРГЕТИЧЕСКИХ ВЫБРОСОВ
УГЛЕКИСЛОГО ГАЗА В РОССИИ 5

Эффективная национальная система торговли квотами предполагает точный 
прогноз объема эмиссии парниковых газов в целом для экономики страны и в ее отрас-
левом разрезе. Основным источником выбросов углекислого газа в большинстве стран 
мира (включая Россию) является энергетика с традиционными видами топлива (уголь, 
газ и нефть). Отсюда цель данной научной статьи — построение прогноза энергети-
ческих выбросов углекислого газа в РФ путем применения адекватных методов эко-
номико-математического моделирования. Для ее достижения последовательно вы-
двигаются и проверяются две гипотезы: о возможности построения среднесрочного 
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прогноза показателя в результате проведения корреляционно-регрессионного анализа 
и на основе формирования байесовского ансамбля искусственных нейронных сетей. 
В ходе эмпирического исследования подтвердились обе гипотезы. При этом второй 
метод обеспечивает более высокую степень точности аппроксимации статистиче-
ских данных. Поэтому в рамках статьи формирование среднесрочного прогноза энер-
гетических выбросов углекислого газа в России производится с помощью нейросетевого 
моделирования. Высокоточное прогнозирование является научной базой для принятия 
эффективных управленческих решений руководством страны в сфере декарбонизации 
национальной экономики.

Ключевые слова: парниковые газы, углекислый газ, энергетические выбросы,

прогнозирование, среднедушевой ВВП, энергоемкость ВВП, искусственные ней-

ронные сети, байесовский ансамбль.
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COMPARATIVE ANALYSIS OF THE EFFECTIVENESS
OF CORRELATION-REGRESSION 
AND NEURAL NETWORK MODELING 
IN PREDICTING ENERGY EMISSIONS
OF CARBON DIOXIDE IN RUSSIA1

Effective national cap-and-trade system involves accurate projections of greenhouse 
gas emissions for the national economy as a whole and by industry. The main source of carbon 
dioxide emissions in most countries of the world (including Russia) is the energy sector with

1 The article was prepared as part of scientifi c research carried out with the fi nancial support 
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ment of Innovative Development of Russian Regions Using Artifi cial Neural Networks in the Con-

ditions of ESG Transformation”.
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traditional fuels (coal, gas and oil). The objective of the paper is to forecast energy emissions
of carbon dioxide in the Russian Federation by applying adequate economic and mathematical 
modelling methods. To achieve it, two hypotheses are consistently put forward and tested: 
the possibility of building a medium-term forecast of the indicator as a result of correlation 
and regression analysis and the one based on the formation of a Bayesian ensemble of artificial 
neural networks. Both hypotheses are confirmed in the empirical study. However, the second 
method provides a higher degree of accuracy in approximating statistical data. Therefore, 
within the framework of this article, the formation of medium-term forecasts of energy carbon
dioxide emissions in Russia is made with the help of neural network modeling. Highly accurate 
forecasting provides a scientific basis for effective policymakers’ decisions in decarbonisation 
of the national economy.

Keywords: greenhouse gases, carbon dioxide, energy emissions, forecasting,  energy 

intensity of GDP, artifi cial neural networks, Bayesian ensemble.
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Введение
В 2000–2019 гг. наблюдалась общемировая тенденция роста выброса 

парниковых газов. Их значение в 2019 г. достигло исторического макси-

мума — 34,5 млрд т эквивалента углекислого газа или диоксида углерода 

(СО2). При этом порядка 58% общемировых выбросов парниковых га-

зов приходилось на пять стран эмитентов: Китай, США, Индию, Россию 

и Японию. По объективным причинам (в основном из-за негативного вли-

яния COVID-19 на экономический рост) за 2020 г. произошло 5%-ное со-

кращение таких выбросов (BP. Statistical Review…, 2021). Основным ис-

точником выбросов углекислого газа в большинстве стран мира (включая 

Россию) является энергетика с традиционными видами топлива (уголь, 

газ и нефть). Так, в 2016–2019 гг. порядка 79,1–79,4% российских выбро-

сов парниковых газов без учета ЗИЗЛХ (сектор «Землепользование, изме-

нения в землепользовании и лесное хозяйство») приходилось на энерге-

тический сектор национальной экономики. В 2020 г. произошло сниже-

ние показателя до 77,9%. В свою очередь, большую их часть (89,4–89,8%) 

составляли выбросы углекислого газа.

Международные эксперты пришли к выводу, что современное по-

тепление климата в основном обусловлено антропогенным фактором 

(выбросами парниковых газов) (Пахомова и др., 2022; Herrington, 2021). 

Исходя из их новых оценок (Winter 2022 — National…; IPCC. Climate 

Change, 2022), ожидается повышение мирового уровня климатических 

и ресурсно-экологических рисков по сравнению с предыдущим прогно-

зом (Sachs, 2019; Henstra et al., 2020; Climate Change, 2021; Институт гео-

графии РАН, 2021).
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Для руководства России на современном этапе развития одной из важ-

нейших задач является жесткий контроль энергетических выбросов угле-

кислого газа. В свою очередь, такой контроль невозможен без постоян-

ного мониторинга ситуации путем применения высокоточных методов 

экономико-математического моделирования. Это позволит в случае раз-

вития событий по пессимистическому сценарию оперативно принимать 

эффективные управленческие решения.

Обзор литературы
Общемировой тенденцией является декарбонизация энергетики. В на-

стоящее время и Россия активно проводит политику углеродной ней-

тральности (Федеральный закон, 2021; Стратегия социально-экономи-

ческого…, 2021; Васильцов и др., 2021). С одной стороны, переход стран 

мира на низкоуглеродную экономику должен положительно отразиться 

на климате земли. Но, с другой стороны, такой переход сопряжен со зна-

чительными рисками для национальных экономик. Во-первых, как пра-

вило, требуются значительные инвестиционные ресурсы. Во-вторых, могут 

замедляться темпы экономического роста, что, в свою очередь, негативно 

повлияет на социальное развитие стран мира. 

Альтернативой ограничения такого роста является внедрение ресур-

сосберегающих и одновременно экологически чистых («зеленых») про-

изводственных технологий. В этом случае для России может быть поле-

зен зарубежный опыт. Так, в частности, эмпирические исследования по-

казывают, что большинство экологических инновационных мер в Китае

эффективно сокращают выбросы углерода (Zhang et al., 2017). Эффек-

тивным подходом к ограничению воздействия таких выбросов является, 

например, внедрение современной технологии улавливания и хранения 

углерода (CCS). Она позволяет улавливать более 90% углекислого газа, 

образующегося на электростанциях. В работе (Tabbi et al., 2019) пред-

ставлена оценка современных технологий, применяемых для улавлива-

ния CO2, включая дожигание и сжигание, а также хранения и транспор-

тировки углекислого газа. Другое исследование (Raimi, 2021) посвящено 

рассмотрению возможности применения геоинженерии — удаления угле-

кислого газа и управления солнечной радиацией в целях контроля над из-

менением климата Земли.

В странах ЕС и России последствия декарбонизации энергетики усу-

губляются сложной внешнеполитической обстановкой (прежде всего, 

это секторальные санкции в отношении предприятий ТЭК нашей страны 

и связанная с ней высокая волатильность цен на мировых рынках энер-

гоносителей). 

Ряд известных ученых России (Б. Н. Порфирьев, А. А. Широв, 

А. Ю. Колпаков, А. А. Макаров и др.) отреагировали на предстоящую де-
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карбонизацию национальной энергетики циклом статей (Порфирьев и др., 

2022; Порфирьев, Широв, 2022; Makarov, 2022), в которых представлены 

различные сценарии развития событий на период до 2030–2050 гг. Такие 

сценарии учитывают различные виды рисков.

К настоящему времени накоплено достаточно много эмпирических 

исследований (Давидсон и др., 2019; Мариев и др., 2020; Xu et al., 2018; 

Ketenci, 2018; Yang et. al., 2017) взаимосвязи между выбросами загряз-

няющих веществ в атмосферу и экономическим ростом или социально-

экономическим развитием на макро- и мезоуровнях управления. Причем 

как в зарубежных, так и в российских научных статьях типичной ситуацией 

является применение эконометрических методов, а именно экологической 

кривой Кузнеца. Так, в частности, работа А. Н. Курбацкова и Е. И. Ша-

клеиной (Kurbatskiy, Shakleina, 2022) посвящена сравнительному анализу 

взаимосвязи между экономическим ростом и выбросами парниковых газов 

методом экологической кривой Кузнеца по данным региональной стати-

стики России и США за 2004–2018 гг. В ходе эмпирического исследова-

ния для России была подтверждена гипотеза о перевернутой U-образной 

зависимости энергетических выбросов диоксида углерода от среднедуше-

вого ВРП региона. Подобная зависимость в штатах США не наблюдалась. 

При этом для участвующих в исследовании стран подтвердилось наличие 

пространственной корреляции между экономическим ростом и уровнем 

выбросов парниковых газов. Соавторы статьи предлагают несколько, на их 

взгляд, эффективных мер по снижению таких выбросов применительно 

к российским реалиям. Так, например, представителям законодательной 

власти нашей страны рекомендуется учесть позитивный зарубежный опыт 

в сфере торговли квотами и применения углеродного налога.

Следует отметить, что в научной литературе практически отсутствуют 

работы, посвященные прогнозированию энергетических выбросов угле-

кислого газа в России путем применения нейросетевого моделирования. 

В рамках данной статьи предпринята попытка восполнить такой пробел. 

Ее целью является разработка адекватной экономико-математической мо-

дели, позволяющей с высокой степенью точности прогнозировать энер-

гетические выбросы углекислого газа в России. Для ее достижения про-

водится эмпирическое исследование. В ходе такого исследования прове-

ряются две гипотезы о возможности формирования прогноза российских 

энергетических выбросов углекислого газа с высокой степенью точности: 

с помощью корреляционно-регрессионного анализа и на основе нейро-

сетевого моделирования.

Результаты эмпирического исследования позволяют подтвердить 

или опровергнуть две ранее выдвинутые гипотезы, а также сравнить точ-

ность применяемых методов аппроксимации исходных (статистических) 

данных. По итогам сравнения можно принять решение о целесообраз-

ности применения определенного метода для формирования прогноза 
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энергетических выбросов углекислого газа в России с высокой степенью 

точности.

Моделирование энергетических выбросов
углекислого газа в России 
с помощью корреляционно-регрессионного анализа
Эконометрический (корреляционно-регрессионный) анализ в рамках 

исследования проводится автоматизированным способом в MS Excel с по-

мощью статистического пакета «Анализ данных» (инструменты анализа 

«Корреляция» и «Регрессия»).

Результативным показателем (эндогенной или внутренней перемен-

ной) регрессионной модели являются энергетические выбросы углекис-

лого газа в России (Y ), млн тонн. При этом к основным ее факторам (эк-

зогенным или внешним переменным) с учетом работы А. Ю. Колпакова 

(Колпаков, 2020) можно отнести следующие:

1) Х1ХХ  — среднегодовая численность населения, млн чел.;

2) Х2ХХ  — удельный (среднедушевой) валовой внутренний продукт (ВВП) 

в постоянных (2000 г.) ценах, тыс. руб./чел.; 

3) Х3ХХ  — энергоемкость ВВП (рассчитывается как отношение потре-

бления всех видов топливно-энергетических ресурсов к ВВП в по-

стоянных ценах), тонн условного топлива на 1 руб.;

4) Х4ХХ  — углеродоемкость потребленной энергии (соотношение объе-

мов выбросов CO2 и количества энергии, израсходованной за год), 

килограмм на 1 т условного топлива. 

Исходная информация, необходимая для проведения корреляци-

онно-регрессионного анализа — массив из статистических данных по РФ 

за 2000–2020 гг. (Национальный доклад о кадастре…, 2022; Регионы Рос-

сии. Социально-экономические показатели, 2021; Российский статисти-

ческий ежегодник, 2021) (табл. 1). 

Таблица 1
Исходная информация 

для проведения корреляционно-регрессионного анализа

Период Время (t)t Y X1XX X2XX X3XX X4XX

2000 г. 1 1321,1 146,6 49,8 222,7 812,1

2003 г. 4 1366,8 144,6 59,7 196,0 808,4

2005 г. 6 1382,3 143,5 68,5 175,5 800,5

2006 г. 7 1432,0 143,0 74,4 166,8 806,9

2007 г. 8 1430,1 142,8 80,9 155,1 798,3

2008 г. 9 1466,7 142,7 85,1 149,8 805,7
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Окончание табл. 1

Период Время (t)t Y X1XX X2XX X3XX X4XX

2009 г. 10 1380,0 142,8 78,5 156,9 784,9

2010 г. 11 1452,0 142,8 82,0 157,5 787,4

2011 г. 12 1499,4 143,0 85,4 154,9 793,2

2012 г. 13 1509,6 143,2 88,7 149,1 797,4

2013 г. 14 1447,6 143,5 90,0 144,9 773,5

2014 г. 15 1444,6 145,0 89,8 146,8 756,0

2015 г. 16 1443,8 146,4 87,1 147,4 767,6

2016 г. 17 1441,5 146,7 87,2 147,7 763,2

2017 г. 18 1468,2 146,8 88,6 146,8 768,5

2018 г. 19 1512,3 146,8 91,1 146,7 770,3

2019 г. 20 1504,5 146,8 93,2 143,5 766,7

2020 г. 21 1431,5 146,5 90,9 143,0 751,8

Источник: составлено авторами.

Для получения статистически значимой регрессионной модели на один 

ее фактор или свободный член должно приходиться порядка 5–8 наблюде-

ний, т.е. минимально необходимый объем выборки определяется по фор-

муле:

nmin = 5 · (m + n), (1)

где m — число факторов, включаемых в модель;

n — количество свободных членов в уравнении регрессии.

В нашем случае решается обратная задача. Исходя из 18 наблюдений, 

согласно формуле (1) в модель можно включить только два фактора.

Предположим, что между результативным показателем и факторами 

существует линейная зависимость. В этом случае теснота связи между 

переменными модели определяется на основе расчета и анализа значе-

ний коэффициентов корреляции К. Пирсона. По данным табл. 2 уточ-

няется предварительный перечень независимых переменных уравнения 

регрессии.

Таблица 2
Матрица парных коэффициентов корреляции

Переменные 
модели

Значение коэффициента линейной 
корреляции

Оценка значимости 
коэффициентов парной 
корреляции (Y сY X1 XX – X4XX )

Y X1XX X2XX X3XX X4XX tфактtt tтаблtt (α = 0,05; ν = 16)

Y 1 – –
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Окончание табл. 2

Переменные 
модели

Значение коэффициента линейной 
корреляции

Оценка значимости 
коэффициентов парной 
корреляции (Y сY X1 XX – X4XX )

Y X1XX X2XX X3XX X4XX tфактtt tтаблtt (α = 0,05; ν = 16)

X1XX 0,030 1 0,12

2,12

X2XX 0,852 0,112 1 6,50

X3XX –0,794 –0,002 –0,980 1 5,22

X4XX –0,401 –0,579 –0,735 0,689 1 1,75

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных табл. 2, только два фактора (второй и третий) 
оказывают сильное влияние на изменение результативного показателя 

и, согласно t-критерию Стьюдента (расчетное значение превышает таблич-
ное), их линейные коэффициенты корреляции с зависимой переменной 

являются значимыми. Первый фактор практически не оказывает влияния 

на результативный показатель. Между четвертой независимой переменной 
и зависимой переменной — слабая линейная связь. Поэтому принимается 

предварительное решение о необходимости включения в регрессионную 

модель второй и третьей независимой переменной.
Окончательное решение о целесообразности наличия только опреде-

ленных факторов в уравнении регрессии проводится на основе сравни-
тельного анализа адекватности эконометрических линейных моделей, 

имеющих различную спецификацию (табл. 3). 

Таблица 3
Оценка адекватности эконометрических линейных моделей

Проверка модели 
на адекватность 

Эконометрическая линейная модель

двухфакторная [Y = Y
331,4 + 8,396X66 2XX

 + 2,673X33 3XX ]

двухфакторная [Y =Y
–24,7 + 5,363X33 2 XX + 

1,31X4XX ]

трехфакторная [Y = Y
–1460 + 12,515Х2ХХ + 
3,922Х22 3 ХХ + 1,603Х33 4ХХ ]

Гипотеза 

о статистической 

значимости 

коэффициентов 

регрессии

Расчетное значение t-критерия Стьюдента:

(0,7; 3,01; 1,7) (–0,07; 7,87; 3,19) (–3,38; 6,95; 4,12; 5,44)

Табличное значение t-критерия Стьюдента (α = 0,05; ν = 15 и 14):

2,13 2,145

Расчетное значение 

t-критерия Стьюдента 

по модулю превышает 

табличное только 

для А2 (коэффициента 

регрессии 

при Х2ХХ ). Только 

вышеуказанный 

параметр уравнения 

является значимым

Расчетное значение 

t-критерия Стьюдента 

по модулю превышает 

табличное для А2 

и А4 (коэффициенты 

регрессии, 

соответственно при Х2 ХХ
и Х4ХХ ). Вышеуказанные 

параметры уравнения 

значимы

Расчетное значение 

t-критерия Стьюдента 

по модулю превышает 

табличное для всех 

коэффициентов 

регрессии. Параметры 

уравнения регрессии 

значимы



225

Окончание табл. 3

Проверка модели 
на адекватность 

Эконометрическая линейная модель

двухфакторная [Y = Y
331,4 + 8,396X66 2XX

 + 2,673X33 3XX ]

двухфакторная [Y =Y
–24,7 + 5,363X33 2XX + 

1,31X4XX ]

трехфакторная [Y = Y
–1460 + 12,515Х2ХХ + 
3,922Х22 3 ХХ + 1,603Х33 4ХХ ]

Гипотеза 

о статистической 

значимости 

всего уравнения 

регрессии

Расчетное значение F-статистики Фишера — Снедекора:FF

25,05 38,33 58,36

Табличное значение F-статистики Фишера — Снедекора FF
(α = 0,05; ν1 = 2 и 3; ν2 = 15 и 14):

3,68 3,34

Расчетное значение F-статистики Фишера — Снедекора превышает FF
табличное, что указывает на значимость уравнения регрессии

Оценка качества 

уравнения 

регрессии

Значение коэффициента детерминации

0,77 0,836 0,926

Значение скорректированного коэффициента детерминации

0,739 0,815 0,91

Значения коэффициентов детерминации 

менее 0,9 и приблизительно равно 

0,8, что означает возможность получения 

только грубых (прикидочных) оценок 

по модели 

Значения 

коэффициентов 

детерминации более 

0,9, что указывает 

на возможность 

по модели 

производить оценку 

с высокой степенью 

точности

Средняя ошибка 

аппроксимации, 

%

1,73 1,14 0,86

Значение показателя менее 5%, что свидетельствует о высокой степени 

точности аппроксимации исходных данных по модели

Источник: составлено авторами.

По данным табл. 3 видно, что наиболее адекватной является линейная 

трехфакторная модель. При этом из двухфакторных моделей, согласно 

результатам оценки на адекватность, предпочтительнее выглядит нали-

чие в уравнении регрессии второй и четвертой, а не третьей независимой 

переменной. 

Если предположить, что между результативным показателем и фак-

торами существует криволинейная зависимость, тогда рассчитыва-

ются и анализируются значения ранговых коэффициентов корреляции 

(табл. 4).
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Таблица 4
Коэффициенты корреляции рангов Спирмена

Наблюдение
Ранг (N)NN d 2

Y X1XX X2XX X3XX X4XX (Y; YY X1XX ) (Y; YY X2XX ) (Y; YY X3XX ) (Y; YY X4XX )

1 18 5 18 1 1 169 0 289 289

2 17 9 17 2 2 64 0 225 225

3 15 10 16 3 5 25 1 144 100

4 12 13 15 4 3 1 9 64 81

5 14 16 13 7 6 4 1 49 64

6 6 18 11 9 4 144 25 9 4

7 16 17 14 6 10 1 4 100 36

8 7 15 12 5 9 64 25 4 4

9 4 14 10 8 8 100 36 16 16

10 2 12 6 10 7 100 16 64 25

11 8 11 4 16 11 9 16 64 9

12 9 8 5 13 17 1 16 16 64

13 10 7 9 12 14 9 1 4 16

14 11 4 8 11 16 49 9 0 25

15 5 1 7 14 13 16 4 81 64

16 1 2 2 15 12 1 1 196 121

17 3 3 1 17 15 0 4 196 144

18 13 6 3 18 18 49 100 25 25

Σ 806 268 1546 1312

Коэффициент корреляции рангов Спирмена (p(( ) 0,168 0,723 –0,595 –0,354

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных табл. 4 и при криволинейной зависимости на ре-

зультативный показатель наиболее сильное влияние оказывают второй

и третий факторы.

Далее аналогичным образом проводится сравнительный анализ адек-

ватности эконометрических криволинейных моделей, имеющих различ-

ную спецификацию (табл. 5). 
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Таблица 5
Оценка адекватности эконометрических криволинейных моделей

Проверка модели 
на адекватность

Эконометрическая криволинейная (линеаризованная) модель

двухфакторная [Y = Y
–4 + 1,095ln(X(( 2XX ) + 

1,278ln(X(( 3XX )]

двухфакторная [Y =Y
2,35 + 0,25ln(X(( 2XX ) +

0,574ln(X(( 4XX )]

трехфакторная [Y =Y
–6,469 + 1,075ln(Х(( 2ХХ ) +

1,182ln(Х(( 3ХХ ) + 0,457ln(Х(( 4ХХ )]

Гипотеза 

о статистической 

значимости 

коэффициентов 

регрессии

Расчетное значение t-критерия Стьюдента

(–2,12; 6,65; 5,54) (1,41; 7,09; 2,46) (–4,44; 9,31; 7,22; 4,06)

Табличное значение t-критерия Стьюдента (α = 0,05; ν = 15 и 14):

2,13 2,145

Расчетное значение 

t-критерия Стьюдента 

по модулю превышает 

табличное для А2 

и А3 (коэффициенты 

регрессии, 

соответственно при Х2 ХХ
и Х3ХХ ). Вышеуказанные 

параметры уравнения 

значимы

Расчетное значение 

t-критерия Стьюдента 

по модулю превышает 

табличное для А2

и А4 (коэффициенты 

регрессии, 

соответственно при Х2 ХХ
и Х4ХХ ). Вышеуказанные 

параметры уравнения 

значимы

Расчетное значение 

t-критерия 

Стьюдента по модулю 

превышает табличное 

для всех коэффициентов 

регрессии. Параметры 

уравнения регрессии 

значимы

Гипотеза 

о статистической 

значимости 

всего уравнения 

регрессии

Расчетное значение F-статистики Фишера — СнедекораFF

77,07 31,46 109,9

Табличное значение F-статистики Фишера — Снедекора FF
(α = 0,05; ν1 = 2 и 3; ν2 = 15 и 14):

3,68 3,34

Расчетное значение F-статистики Фишера — Снедекора превышает FF
табличное, что указывает на значимость уравнения регрессии

Оценка качества 

уравнения 

регрессии

Значение коэффициента детерминации

0,911 0,808 0,959

Значение скорректированного коэффициента детерминации

0,899 0,782 0,951

Значения 

коэффициентов 

детерминации 

(первое превышает 

0,9, а второе — 

приблизительно равно 

0,9) свидетельствует 

о возможности 

получения на основе 

модели оценок 

с высокой степенью 

точности

Значения 

коэффициентов 

детерминации 

менее 0,9 

и приблизительно 

равно 0,8, что означает 

возможность 

получения только 

грубых (прикидочных) 

оценок по модели

Значения 

коэффициентов 

детерминации 

более 0,9, 

что указывает 

на возможность 

по модели 

производить оценку 

с высокой степенью 

точности

Средняя ошибка 

аппроксимации, 

%

0,81 1,25 0,61

Значение показателя менее 5%, что свидетельствует о высокой степени 

точности аппроксимации исходных данных по модели

Источник: составлено авторами.
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Как видно из данных табл. 5, наиболее адекватной является трехфак-

торная криволинейная модель. Однако и двухфакторная модель, включа-

ющая вторую и третью независимые переменные, также позволяет с вы-

сокой степенью точности аппроксимировать исходные данные. Поэтому, 

учитывая ранее полученные результаты, принимается окончательное ре-

шение о предпочтительности применения в рамках исследования эконо-

метрической криволинейной двухфакторной модели с вышеуказанной 

спецификацией. 

На рис. 1 визуализирована регрессионная зависимость между резуль-

тативным показателем и двумя факторами, включенными в модель. 

Рис. 1. Регрессионная зависимость Y от Y Х2ХХ  и Х3 ХХ
Источник: составлено авторами.

Далее в рамках исследования акцентируется внимание на ключевом

этапе корреляционно-регрессионного анализа — оценке адекватности

выбранной эконометрической модели путем проверки ряда основных ги-

потез о предпосылках метода наименьших квадратов.

Гипотеза о статистической значимости коэффициентов регрессии. Рас-

четное значение t-критерия Стьюдента для свободного члена и параметров

регрессии при втором и третьем факторах составило, соответственно, 2,12; 

6,65 и 5,54. Табличное значение показателя — 2,13 (при α = 0,05 и ν = 15).

Для параметров регрессии при факторах расчетное значение t-критерия

Стьюдента превысило табличное, что указывает на их значимость.

Гипотеза о статистической значимости всего уравнения регрессии. Рас-

четное значение F-статистики Фишера — Снедекора составило 77,07 и пре-FF
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высило табличное значение показателя 3,68 (α = 0,05 и ν = 15). Это сви-

детельствует о значимости уравнения регрессии.

Оценка качества уравнения регрессии. Значение коэффициента детер-

минации и скорректированного коэффициента детерминации составило, 

соответственно, 0,911 и 0,899, что в первом случае превышает 0,9. Отсюда 

можно сделать вывод, что регрессионная модель позволяет получать точ-

ную перспективную оценку (прогноз) результативного показателя.

Проверка гипотезы о случайном характере остатков. Применим крите-

рий Дарбина — Уотсона. Расчетное значение критерия — 1,71. Табличные 

значения (нижнее и верхнее) критерия составляют, соответственно, 1,05

и 1,53 (α = 0,05; N = 18; N m = 2). Расчетное значение критерия Дарбина — 

Уотсона превышает его верхнее табличное значение. А это позволяет сде-

лать вывод о случайном характере остатков зависимой переменной модели.

Проверка гипотезы о нормальном законе распределения остатков. При-

меним (R/R S)-критерий, т.е. нормированный размах остатков результатив-SS
ного показателя. Расчетное значение критерия — 3,75. Нижнее и верхнее 

табличные значения критерия составляет, соответственно, 3,09 и 4,35. 

Расчетное значение (R/S)-критерия превышает нижнее, но было менее SS
его верхнего табличного значения. Это указывает на подтверждение ги-

потезы о нормальном законе распределения остатков результативного 

показателя.

Одним из основных показателей, оценивающих адекватность аппрок-

симации исходных данных, а следовательно, и степень точности последу-

ющего прогнозирования, также является средняя ошибка аппроксимации 

(E). Для построенной в данной работе регрессионной модели она состав-EE
ляет 0,81%, что существенно менее 5%.

Таким образом, учитывая результаты проверки основных гипотез 

о предпосылках метода наименьших квадратов с учетом расчета и анализа 

средней ошибки аппроксимации, можно сделать вывод, что построенная 

регрессионная модель является адекватной, а следовательно, имеется воз-

можность ее практического применения, в частности, для формирования 

прогноза с высокой степенью точности. Поэтому можно сделать вывод 

о подтверждении ранее выдвинутой гипотезы. 

Прогнозирование энергетических выбросов углекислого газа
в России на основе нейросетевого моделирования
Сформируем адекватный байесовский ансамбль из искусственных 

нейронных сетей (многослойных персептронов) в программном продукте 

Deductor Studio Lite 5.1. Наличие в таком ансамбле нескольких нейромо-

делей различной архитектуры призвано гасить случайные искажения (за-

вышение или занижение) перспективных оценочных значений результа-

тивного показателя (Белолипцев и др., 2015). 
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Особенности построения искусственных нейронных сетей и последу-

ющей оценки их адекватности в Deductor при условии малого количества 

наблюдений указывают на целесообразность наличия только обучающей 

(без тестовой) выборки. 

В ходе нейромоделирования варьируется как число скрытых слоев, 

так и количество в них нейронов. При этом вид активационной функции 

остается неизменным — гиперболический тангенс. Для обучения искус-

ственных нейронных сетей применяется Back-Propagation1 алгоритм. Наи-

большее количество эпох — 10 000.

В табл. 6 представлена конфигурация байесовского ансамбля из мно-

гослойных персептронов с различной архитектурой.

Таблица 6
Конфигурация байесовского ансамбля искусственных нейронных сетей

НСМ Количество скрытых слоев Количество нейронов в первом (втором) 
скрытом слое

НСМ1 1 8

НСМ2 1 10

НСМ3 1 12

НСМ4 2 10 (12)

НСМ5 2 8 (12)

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных табл. 6, адекватный байесовский ансамбль сфор-

мирован из пяти нейросетевых моделей. Первые три из них содержат 

только один скрытый слой с количеством нейронов в размере, соот-

ветственно, 8, 10 и 12. Остальные модели включают по два скрытых слоя. 

При этом количество нейронов в каждом скрытом слое принималось 

с учетом ранее определенного их размера для первых трех моделей (в раз-

личных сочетаниях).

С целью обеспечения высокой степени точности прогноза центральное 

место в ходе нейромоделирования отводится проверке адекватности бай-

есовского ансамбля. В программном продукте для оценки адекватности 

любой нейромодели, включаемой в ансамбль, предусмотрены три «вши-

тых» (автоматически определяемых) показателя: максимальная и средняя 

ошибки, а также процент распознанных примеров. Сделаем допущение, 

что пример считается распознанным, если ошибка не превышает 0,05. 

Дополнительно к ним в рамках исследования рассчитывается еще один 

показатель — средняя ошибка аппроксимации.

1 Обучение в режиме online, означающее, что коррекция синаптических весов произ-

водится после предъявления каждого примера обучающего множества.
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Результаты оценки ряда нейросетевых моделей на адекватность пред-

ставлены в табл. 7. 

Таблица 7

Оценка адекватности искусственных нейронных сетей

Показатель

Нейросетевая модель (НСМ)

Первая 
(НСМ1)

Вторая 
(НСМ2)

Третья
(НСМ3)

Четвертая
(НСМ4)

Пятая 
(НСМ5)

Максимальная 

ошибка

0,0289 0,0238 0,0331 0,0241 0,00731

Средняя ошибка 0,00602 0,00423 0,00394 0,00367 0,00136

Распознано, % 100 100 100 100 100

Средняя ошибка 

аппроксимации, %

0,63 0,54 0,51 0,56 0,36

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных табл. 7, для любой из пяти нейросетевых моделей 

все примеры были корректно распознаны. По остальным трем показате-

лям наиболее адекватной моделью является пятая. Однако и остальные 

четыре модели обеспечивают высокую степень точности аппроксимации 

исходных данных (в частности, средняя ошибка аппроксимации не пре-

вышает 0,7%). Исходя из вышесказанного, в байесовский ансамбль вклю-

чаются все пять нейросетевых моделей.

Обобщая результаты нейромоделирования, можно сделать вывод о под-

тверждении и второй гипотезы. По результатам сравнительного анализа 

адекватности аппроксимации исходной информации двумя методами 

(на основе расчета и сопоставления средней ошибки аппроксимации) 

видно, что нейросетевое моделирование обеспечивает более высокую 

степень точности перспективной оценки. Поэтому в данной работе реа-

лизация прогностической функции осуществляется на основе сформиро-

ванного байесовского ансамбля искусственных нейронных сетей. При не-

обходимости повышения точности перспективной оценки может приме-

няться пошаговый (ежегодный) пересмотр конфигурации байесовского 

ансамбля искусственных нейронных сетей для всего горизонта прогно-

зирования (Алжеев, Кочкаров, 2020). Но в этом случае усложняется про-

цесс нейросетевого моделирования.

Для точечного прогнозирования результативного показателя необ-

ходимо предварительно получить оценку изменения факторов в соот-

ветствии с установленным его горизонтом, т.е. в среднесрочной пер-

спективе. Прогнозирование значений факторов (независимых перемен-
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ных), исходя из основной цели исследования (только выявление более 

эффективного метода с позиции точности получаемых перспективных 

оценок результативного показателя), осуществляется методом экстра-

поляции тренда. 

На рис. 2 и 3 представлены тренды для факторных показателей, вклю-

ченных в нейромодели.

Рис. 2. Фактические данные и тренд Х2ХХ  со среднесрочным прогнозом

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных рис. 2 и 3, с высокой степенью точности (со-

гласно значению коэффициента детерминации, превышающему 0,9) из-

менение во времени второго и третьего факторов передается трендом, 

соответственно, логарифмического и степенного вида.

Необходимо также отметить, что если тенденции изменения факто-

ров сохранятся на всем горизонте прогнозирования, то ожидается рост 

удельного ВВП на фоне сокращения его энергоемкости. Это характери-

зуется позитивно с позиции ограничения энергетических выбросов угле-

кислого газа в России.

На рис. 4 визуализирован сформированный среднесрочный (трехлет-

ний) прогноз результативного показателя на основе нейросетевого мо-

делирования. 
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Рис. 3. Фактические данные и тренд Х3ХХ  со среднесрочным прогнозом

Источник: составлено авторами.

Рис. 4. Графическое представление среднесрочного прогноза 

энергетических выбросов углекислого газа в России (млн т)

Источник: составлено авторами.
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Для каждого года перспективная оценка энергетических выбросов 

углекислого газа в России является среднеарифметической из прогноз-

ных значений, полученных по пяти искусственным нейронным сетям, 

включенным в байесовский ансамбль.

Как видно из данных рис. 4, в среднесрочной перспективе ожида-

ется ежегодное сокращение энергетических выбросов углекислого газа 

в России. Необходимо также отметить, что, начиная с 2021 г. ожидае-

мое значение результативного показателя не должно превысить факти-

ческое значение 2020 г. Отсюда можно сделать вывод, что ограничение 

энергетических выбросов углекислого газа в России возможно в усло-

виях экономического роста, но для этого необходимо сокращение энер-

гоемкости ВВП.

Последнее, в свою очередь, предполагает ускоренный перевод нацио-

нальной экономики на инновационную траекторию развития. Агрессив-

ная внешняя среда (прежде всего, это санкционное давление на отечест-

венных товаропроизводителей со стороны США и стран ЕС) затрудняет 

развитие событий по оптимистическому сценарию. 

Такие вызовы можно преодолеть за счет экономного расходования то-

пливно-энергетических ресурсов в результате внедрения современных ре-

сурсосберегающих и экологически чистых («зеленых») технологий.

Заключение

В ходе эмпирического исследования было установлено, что как кор-

реляционно-регрессионный анализ, так и байесовский ансамбль искус-

ственных нейронных сетей позволяют адекватно аппроксимировать ис-

ходные статистические данные. Следовательно, обе выдвинутые гипотезы 

можно считать подтвержденными.

При этом необходимо отметить, что, с одной стороны, второй ме-

тод экономико-математического моделирования позволяет преодолеть 

ряд требований к исходной информации (предъявляемых при корреля-

ционно-регрессионном анализе), но, с другой стороны, усложняется про-

цедура проведения факторного анализа и выявления резервов снижения 

энергетических выбросов углекислого газа в России.

Путем сравнительного анализа было доказано, что нейросетевое мо-

делирование обеспечивает более высокую степень точности прогнози-

рования результативного показателя. Поэтому формирование средне-

срочного прогноза энергетических выбросов углекислого газа в России 

осуществляется на основе байесовского ансамбля искусственных ней-

ронных сетей.

В среднесрочной (трехлетней) перспективе ожидается ежегодный рост 

значений среднедушевого ВВП страны (в постоянных ценах) на фоне сни-
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жения его энергоемкости. Сохранение тенденций изменения факторных 

показателей в 2021–2023 гг. должно привести к ежегодному сокращению 

энергетических выбросов углекислого газа в России, начиная с 2020 г. 

Гарантией развития событий по оптимистическому сценарию в условиях 

экономического роста является жесткое ограничение энергоемкости на-

циональной экономики, например, в результате активного внедрения 

современных ресурсосберегающих и экологически чистых («зеленых») 

технологий.
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