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Аннотация: В статье предложено применение перестановочного метода к оценке прогностической способности моделей на 
основе искусственных нейронных сетей. Для апробации этого метода были реализованы три модели: многослойный персептрон, 
сеть радиально-базисных функций, нейронная сеть с обобщенной регрессией. Для моделирования были использованы данные о 
пространственном распределении меди и железа в верхнем слое почвы (глубина 0,05 м) на территории субарктического города 
Ноябрьск, Ямало-Ненецкий автономный округ, Россия. Всего было отобрано 237 проб почвы. Для моделирования данные о 
концентрации меди и железа были разбиты на два подмножества: тренировочное и тестовое. Моделируемые пространственные 
наборы данных сравнивались с наблюдаемыми значениями тестового подмножества. Для оценки работоспособности построенных 
моделей использовались три подхода: 1) расчет коэффициентов корреляции, индексов ошибок или согласия, 2) графический подход 
(диаграмма Тейлора), 3) рандомизационная оценка вероятности получить расхождение между наблюдаемым и смоделированным 
наборами данных в предположении, что оба этих набора данных извлечены из одной и той же популяции.  Для рандомизационного 
алгоритма были использованы две статистики: разность средних и коэффициент корреляции. Перестановочный метод показал свою 
продуктивность, так как позволил оценить значимость расхождения между наблюдаемыми и предсказанными наборами данных.
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Abstract: The article proposes the use of the permutation method for assessment of the predictive ability of models based on artificial 
neural networks. To test this method, three models based on artificial neural networks were implemented: a multilayer perceptron, a radial 
basis function network, and a generalized regression neural network. For modeling, data on the spatial distribution of copper and iron in the 
topsoil (depth 0.05 m) on the territory of the subarctic city of Noyabrsk, Yamalo-Nenets Autonomous Okrug, Russia, were used. A total of 
237 soil samples were collected. For modelling, the copper and iron concentration data were divided into two subsets: training and test. The 
modelled spatial datasets were compared with the observed values of the test subset. To assess the performance of the constructed models, 
three approaches were used: 1) calculation of correlation coefficients, error or agreement indexes, 2) graphical approach (Taylor diagram), 3) 
randomization assessment of the probability of obtaining a divergence between the observed and modelled datasets, assuming that both of 
these datasets taken from the same population. For the randomization algorithm, two statistics were used: difference in means and correlation 
coefficient. The permutation method proved its productivity, as it allowed to assess the significance of the divergence between the observed 
and predicted datasets.
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Введение
Современные научные исследования и разра-

ботки, касающиеся воздействия человека на окру-
жающую среду, неотъемлемо связаны с компьютер-
ным моделированием [2, 13, 20, 25]. Моделирование 
представляет собой вызов для многофакторных ди-
намических систем, демонстрирующих сложное по-
ведение. Примером такой системы может служить 
биосфера Земли [12]. Компьютерное моделирова-
ние использует различные подходы, но в последние 
годы наибольшую эффективность демонстрируют 
модели на основе искусственных нейронных сетей 
(ИНС) [9, 22, 28, 29, 32]. При этом одной из задач в 
экологическом моделировании является векторноз-
начная оценка производительности построенных 
моделей [1, 3, 10]. 

Сравнение предсказанных и наблюдаемых зна-
чений является основным подходом к оценке про-
изводительности моделей. Для этого традицион-
но используются показатели ошибок и показатели 
точности (например, средняя абсолютная ошибка, 
среднеквадратическая ошибка, коэффициент кор-
реляции и т.д.). Полученные оценки обычно ви-
зуализируют для удобства восприятия. Одним из 
эффективных методов графического представле-
ния информации о нескольких моделях является 
диаграмма Тейлора. Она широко используется в 
оценке и тестировании моделей в последние годы 
[21, 23]. Диаграмма Тейлора объединяет в себе три 
показателя: стандартное отклонение, среднеква-
дратическую ошибку и коэффициент корреляции 
[26]. Стандартное отклонение позволяет оценить 
вариативность предсказанных данных, которая, как 
предполагается, не должна превышать вариатив-
ность наблюдаемых данных. По коэффициенту кор-
реляции возможно оценить согласованность измен-
чивости между наблюдаемыми и предсказанными 
наборами данных. Среднеквадратическая ошибка 
показывает среднеквадратическое расхождение 
между наблюденными и предсказанными значе-
ниями. Различные виды показателей точности (или 
ошибок) имеют смысл расстояния (или обратного 
расстояния) между наблюдаемыми и предсказан-
ными наборами данных. Использование комплекса 
этих показателей, безусловно, дает дополнительную 
информацию о модели, но, поскольку эти показа-
тели коррелированы друг с другом, их применение 
не сильно увеличивает нашу информированность о 
способности модели предсказывать. 

Кроме того, хотелось бы знать, насколько зна-
чимы в некотором вероятностном смысле наблю-
даемые показатели производительности. Чтобы 
ответить на этот вопрос, в настоящей работе пред-
ложено использовать перестановочную идеологию 
по отношению к подходящим статистикам [4, 7, 11, 
15, 19]. Для апробации этого метода мы сравнили 
производительность трех моделей, основанных на 
искусственных нейронных сетях: многослойный 

персептрон (multilayer perceptron, MLP), сеть ра-
диально-базисных функций (radial basis function 
network, RBF), нейронная сеть с обобщенной регрес-
сией (generalized regression neural network, GRNN).

Материалы и методы
Исследование было проведено на территории 

субарктического города Ноябрьск, Ямало-Ненецкий 
автономный округ, Россия (рис. 1). Ноябрьск (дата 
основания — 1976 г.) расположен в центральной 
части Сибирских Увалов, на водоразделе рек Обь  
и Пур. 

Исследовались концентрации двух металлов 
(медь и железо). Отбор проб почвы производился 
на ненарушенных, естественных участках в узлах 
квадратной сетки с шагом 250 м. Образцы были из-
влечены из верхних слоев почвы (глубина 0,05 м). 
Затем отобранные пробы были доставлены в серти-
фицированную лабораторию в соответствии с ISO/
IEC 17025:2005. Подготовка и химический анализ 
проб проведены в соответствии с действующими 
стандартными требованиями Российской феде-
ральной системы сертификации. 

Всего было отобрано 237 проб почвы. Для мо-
делирования данные по каждому элементу были 
разбиты на два подмножества: тренировочное и те-
стовое [6, 14, 17, 33]. Первое подмножество исполь-
зовалось для обучения сети. Традиционно в это под-
множество входит большая часть тестовых точек (в 
нашем случае это 205 точек). Оставшиеся точки со-
ставили тестовое подмножество (32 точки). Оно ис-
пользовалось только для тестирования нейронной 
сети (рис. 1). 

Для каждого элемента строились прогнозы с 
использованием нейронных сетей: многослойного 
персептрона, сети радиально-базисных функций и 
сети с обобщенной регрессией.

Многослойный персептрон
Многослойный персептрон — это сеть прямого 

распространения сигнала [11, 18]. Для ее обучения 
чаще всего используется алгоритм обратного рас-
пространения ошибки (в нашем случае использо-
вался алгоритм Левенберга-Марквардта [8, 16]). 
Многослойный персептрон может использоваться 
для любых входных и выходных данных. Сеть состо-
ит из входного, выходного и одного или нескольких 
скрытых слоев. Для активации нейронов скрыто-
го слоя обычно используется нелинейная функция 
активации (в нашем случае гиперболический тан-
генс):

 
2

2 1
1 n

tansig
e−

= −
+

 
 
,
  

(1)

где n — входные векторы сети.
При обучении сети MLP основная задача состоит 

в подборе количества нейронов в скрытом слое. Од-
нозначного способа определения этого параметра 
не существует. Для каждого конкретного случая при-
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Рис. 1. Место отбора проб
Fig. 1. Sampling areak Условные обозначения

Legend
Тестовые точки
Test points
Тренировочные точки 
Training points

ходится заново подбирать конфигурацию нейрон-
ной сети для получения оптимального результата. 

Сеть радиально-базисных функций
Сеть радиально-базисных функций (впервые 

сформулированы Брумхедом и Лоу в 1988 г., [5]) — 
это искусственная нейронная сеть, которая в каче-
стве функции активации использует радиальные 
базисные функции:

 ( ) 2nradbas n e−=  , (2)
где n — входные векторы сети.

Сеть радиально-базисных функций строится 
на прямой передаче сигнала и обратном методе 
распространения ошибки, но при этом, в отличие 
от персептрона, состоит из значительно большего 
количества нейронов. Кроме того, на создание RBF 
требуется меньше времени. 

RBF состоит из двух слоев: скрытого радиаль-
ного базисного слоя и выходного линейного слоя. 
Существует два вида сетей радиально-базисных 
функций: сеть с нулевой ошибкой и итерационная 
сеть. В настоящем исследовании использовалась 
итерационная сеть, в которой нейроны добавлялись 
к скрытому слою до тех пор, пока ошибка сети не 
стала меньше заданного значения или не было ис-
пользовано максимальное количество нейронов. 

Входными параметрами сети радиально-ба-
зисных функций являются входные и выходные 
значения, заданная допустимая среднеквадратиче-
ская ошибка и параметр влияния SPREAD. Параметр 
SPREAD подбирался в пределах диапазона значе-
ний, при котором значение среднеквадратической 
ошибки было минимальным.

Нейронная сеть с обобщенной регрессией
Нейронная сеть с обобщенной регрессией яв-

ляется разновидностью сетей радиально-базис-
ных функций, основанной на непараметрической 
регрессии [24]. GRNN характеризуется простотой 
и высокой скоростью обучения. К преимуществам 
сети также относятся однопроходное обучение (обу-
чение без использования метода обратного распро-
странения ошибки) и высокая точность прогноза. 

Архитектура сети с обобщенной регрессией 
аналогична сети радиальных базисных функций. 
Первым слоем является радиальный базисный 
слой, в котором число нейронов равно количеству 
элементов обучающего множества. Основное отли-
чие заключается в структуре радиального базисного 
слоя: в нем дополнительно используется блок для 
вычисления нормированного скалярного произве-
дения весов и вектора входа. Второй слой является 
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линейным, в котором число нейронов также равно 
количеству элементов обучающего множества. 

Как и в случае радиальных базисных сетей, 
параметрами GRNN являются векторы входа и вы-
хода, а также параметр влияния (или параметр 
сглаживания) SPREAD. Параметр SPREAD является 
единственным настраиваемым параметром сети. 
При увеличении этого параметра функция, которая 
генерируется нейронной сетью, становится более 
гладкой. Значение параметра SPREAD подбирает-
ся экспериментально. В настоящей работе SPREAD 
подбирался по минимальной среднеквадратиче-
ской ошибке (табл. 1). 

я Элемент SPREAD

GRNN
Cu 0.005

Fe 0.002

RBF
Cu 0.048

Fe 0.63

Оценка производительности 
Прогнозируемые пространственные наборы 

данных элементов Fe и Cu сравнивались с наблю-
даемыми значениями тестового фрагмента. Для 
оценки продуктивности прогноза использовались 
три подхода. В первом подходе рассчитывались ко-
эффициенты корреляции, показатели ошибок или 
индексы согласия (MAE, RMSE, коэффициент кор-
реляции Пирсона и т.д.). Второй подход — графиче-
ский — это построение диаграммы Тейлора, которая 
на одном графике объединяет три показателя: стан-
дартное отклонение, корреляцию и среднеквадра-
тическую ошибку, и дает векторнозначную оцен-
ку производительности модели. Эти два подхода 
имеют смысл расстояния между наблюдаемыми и 
предсказанными наборами данных. Третий подход 
основан на рандомизационной оценке вероятности 
получить наблюдаемое значение выбранной стати-
стики как меру согласия/несогласия наблюдаемых и 
предсказанных наборов данных в предположении, 
что оба этих набора данных извлечены из одной и 
той же популяции.

Традиционные показатели оценки 
Для оценки точности прогноза моделей ис-

пользовались некоторые критерии и ошибки про-
гноза (коэффициент корреляции Пирсона, средняя 
абсолютная ошибка (MAE), среднеквадратическая 
ошибка (RMSE), среднеквадратическая относитель-
ная ошибка (RMSRE) и индекс согласия IA2). Коэф-
фициент корреляции Пирсона (3) демонстрирует 
взаимосвязь двух переменных и то, насколько про-

Табл. 1. Подобранные значения параметра SPREAD for GRNN 
and RBF
Tab. 1. SPREAD parameter for GRNN and RBF

порциональна их изменчивость. Он характеризует 
существование линейной связи между двумя пере-
менными:
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где P — предсказанный набор данных, O — наблю-
даемый набор данных, P, O — средние значения на-
боров P и O соответственно.

MAE (4), RMSE (5) и RMSRE (6) показывают, на-
сколько велики ошибки предсказанного ряда в срав-
нении со значениями наблюдаемого ряда: 
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где P — предсказанный набор данных, O — наблю-
даемый набор данных, n — размер наборов данных.

Индекс согласия IA2 (7) является стандартизи-
рованной мерой степени ошибки предсказания мо-
дели и варьируется от –1 до 1, где значение IA2=0 
соответствует полному согласию модели с исходной 
выборкой, значение IA2=0,5 показывает, что сумма 
ошибок модели соответствует половине наблюдае-
мых отклонений, IA2=–0,5 дает превышение оши-
бок модели над наблюдаемыми в два раза и при IA2 
близком к -1, может означать, что модель является 
плохой оценкой наблюдаемы отклонений [30, 31]:

 IA2=
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(7)

где P — предсказанный набор данных, O — наблю-
даемый набор данных, P, O — средние значения на-
боров P и O соответственно, с — константа.

Диаграмма Тейлора
Для оценки прогностической способности мо-

делей (в нашем случае RBF, GRNN и MLP) исполь-
зовалась диаграмма Тейлора [26, 27]. Диаграмма 
Тейлора объединяет в себе три показателя: коэф-
фициент корреляции, стандартное отклонение и 
центрированное среднеквадратическое отклоне-
ние. Маркеры для каждой модели нанесены на диа-
грамму в полярных координатах. Радиальные рас-
стояния от начала координат представляют собой 
стандартные отклонения, а азимутальные углы — 
коэффициенты корреляции между исходным (на-
блюденным) и прогнозируемым распределениями. 
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Табл. 2. Использованные статистики
Tab. 2. Used statistics

Примечание к таблице: X — вектор «наблюдаемых» данных, Y — вектор «предсказанных» данных, X и Y — фактически наблю-
денные и предсказанные данные соответственно, для случая, когда ни одна перестановка еще не производилась, j — номер 
позиции в наборе данных, X, Y — средние значения наборов данных X и Y, Diff(X,Y) — разность средних наборов данных X и 
Y, Corr(X,Y) — корреляция между наборами данных X и Y, E(Diff (X,Y)) и E(Corr (X,Y)) — математические ожидания разности 
средних и корреляции соответственно.

Диаграмма Тейлора дает более наглядное различие 
между построенными моделями по сравнению с 
классическими графическими представлениями 
результатов прогнозирования. 

Рандомизационный алгоритм
В настоящей работе мы использовали рандо-

мизационный алгоритм, основанный на переста-
новочном методе. Рандомизационный алгоритм 
предполагал полную (если это возможно) кросс-
перестановку всех значений между наблюдаемым 
и прогнозируемым наборами данных. Рандомиза-
ция представляла собой n-разрядное двоичное чис-
ло, где n — количество значений в наборе данных. 
Таким образом, всего возможно 2n перестановок. 
На основе вычисленных 2n рандомизаций стро-
ится точное распределение выбранных статистик 
при справедливости нулевой гипотезы. Единицей 
обозначалась позиция, по которой между двумя 
наборами данных была совершена перестановка, 
нулем — отсутствие перестановки. Для каждой ран-
домизации вычислялись две статистики: разность 
средних и коэффициент корреляции. 

Под p-уровнем значимости в настоящей рабо-
те понималась вероятность получить наблюдаемое 
или более экстремальное значение статистики (в на-
шем случае, разности средних и коэффициента кор-
реляции), при условии, что нулевая гипотеза верна. 
Мы вычисляли рандомизационные p-значения, ге-

нерируя рандомизационные распределения этих 
двух статистик. При расчете разности средних оце-
нивалась значимость расхождения, при расчете 
коэффициентов корреляции — значимость корре-
лированности наблюдаемого и предсказанного на-
боров данных. Формулы расчета, нулевой гипотезы, 
p-значения и комментарии к ним для каждой из 
статистик приведены в таблице 2.

В таблице 3 и на рисунке 2 приведена демон-
страция применения рандомизационного алгорит-
ма для расчета разности средних и коэффициен-
та корреляции на примере перестановок наборов 
данных длиной 4. Для 4 значений количество пере-
становок равно 24=16. Схема рандомизаций пока-
зывает, на какой позиции между наборами данных 
производится перестановка: 0 — перестановки нет, 
1 — перестановка есть. Затем, согласно рандомиза-
ционной схеме, строились два набора данных, для 
которых рассчитывались разность средних и коэф-
фициент корреляции. Затем строились гистограм-
мы распределений для каждого показателя. Чтобы 
определить p-значение, измерялась площадь под 
гистограммой значений перестановки выше наблю-
даемого или более экстремального значения. 

В настоящей работе предсказанный набор дан-
ных составлял 32 значения = 232 (4294967296) пере-
становок. На практике такое количество перестано-
вок выполнить затруднительно, так как это требует 
больших вычислительных мощностей и временных 

Статистика/Формула/Нулевая гипотеза P-значение Комментарий к p-значению

Разность средних 

( ) ( ) ( )
,
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Если p-значение высокое, 
модель обладает высокой 
прогностической  
способностью

Измерялось одностороннее 
p-значение в зависимости от поло-
жения, в которое попадало наблю-
даемое значение статистики. P-value 
определялся как минимальный 
из двух односторонних (слева или 
справа)

Корреляция
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Если p-значение низкое, 
модель обладает высокой 
прогностической  
способностью

Измерялось правостороннее 
p-значение
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затрат. Поэтому нами был использован алгоритм ге-
нерирования 100000 случайных рандомизаций. 

Результаты и обсуждение

Критерии и ошибки прогноза
В таблице 4 представлены результаты срав-

нения производительности моделей. Наилучшие 
значения показателей точности выделены жирным 
шрифтом. Коэффициент корреляции, MAE, RMSE, 
RMSRE и IA2 показали, что прогностическая точ-
ность модели MLP выше, чем у других представлен-
ных моделей. 

Диаграмма Тейлора
На рисунке 3 видно, что модели RBF и MLP в 

целом лучше всего согласуются с наблюдениями. 
Коэффициент корреляции говорит о синхронности 
предсказанных и наблюдаемых значений. Большое 
стандартное отклонение в предсказанных данных 
говорит об обнаружении эффектов, которых нет в 
исходных данных. 

Среди трех предложенных моделей MLP имела 
наибольшую корреляцию с наблюдаемыми значе-
ниями меди и железа. В случае с медью модель RBF 
имела несколько более близкое к наблюдаемому 

Номер рандомизации (i) Рандомизация Набор данных 1 Набор данных 2 Разность средних Корреляция

0* 0 0 0 0 5 10 3 4 3 4 2 3 2,5 0,919

1 0 0 0 1 5 10 3 3 3 4 2 4 2,0 0,501

2 0 0 1 0 5 10 2 4 3 4 3 3 2,0 0,930

3 0 0 1 1 5 10 2 3 3 4 3 4 1,5 0,487

4 0 1 0 0 5 4 3 4 3 10 2 3 –0,5 0,110

5 0 1 0 1 5 4 3 3 3 10 2 4 –1,0 0,170

6 0 1 1 0 5 4 2 4 3 10 3 3 –1,0 0,132

7 0 1 1 1 5 4 2 3 3 10 3 4 –1,5 0,230

8 1 0 0 0 3 10 3 4 5 4 2 3 1,5 0,230

9 1 0 0 1 3 10 3 3 5 4 2 4 1,0 0,132

10 1 0 1 0 3 10 2 4 5 4 3 3 1,0 0,170

11 1 0 1 1 3 10 2 3 5 4 3 4 0,5 0,110

12 1 1 0 0 3 4 3 4 5 10 2 3 –1,5 0,487

13 1 1 0 1 3 4 3 3 5 10 2 4 –2,0 0,930

14 1 1 1 0 3 4 2 4 5 10 3 3 –2,0 0,501

15 1 1 1 1 3 4 2 3 5 10 3 4 –2,5 0,919

Табл. 3. Пример реализации перестановочного метода
Tab. 3. An example of the implementation of the permutation method

* — наблюденные vs предсказанные наборы данных

Рис. 2. Пример
Fig. 2. The example

Количество  Number Количество  Number

Разность средних  Difference in means Коэффициент корреляции  Сorrelation

P-значение = 1/16=0,06 
P-value 

P-значение = 4/16=0,25 
P-value 
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Рис. 3. Диаграммы Тейлора
Fig. 3. Taylor diagrams

Рис. 4. Корреляция
Fig. 4. Correlation

Стандартное отклонение  Standard deviation Стандартное отклонение  Standard deviation

Ст
ан

да
рт

но
е 

от
кл

он
ен

ие
  S

ta
nd

ar
d 

de
vi

at
io

n

Ст
ан

да
рт

но
е 

от
кл

он
ен

ие
  S

ta
nd

ar
d 

de
vi

at
io

n

Наблюдаемое стандартное отклонение  

Observed standard deviation

Наблюдаемое стандартное отклонение  

Observed standard deviation

Ко
ли

че
ст

во
  N

um
be

r

Корреляция (MLP, Cu)  Correlation

Корреляция  Correlation

Корреляция  Correlation

P-значение = 16,04 
P-value

P-значение = 6,64 
P-value

P-значение = 2,5 
P-value

P-значение = 0,35 
P-value

P-значение = 3,22 
P-value

P-значение = 0,19 
P-value

Корреляция (MLP, Fe)  Correlation

Ко
ли

че
ст

во
  N

um
be

r

Ко
ли

че
ст

во
  N

um
be

r

Ко
ли

че
ст

во
  N

um
be

r

Ко
ли

че
ст

во
  N

um
be

r

Ко
ли

че
ст

во
  N

um
be

r

Корреляция (RBF, Cu)  Correlation

Корреляция (GRNN, Cu)  Correlation

Корреляция (RBF, Fe)  Correlation

Корреляция (GRNN, Fe)  Correlation



МОДЕЛИРОВАНИЕ ГЕООБЪЕКТОВ И ГЕОПРОЦЕССОВ

49ГЕОИНФОРМАТИКА № 2’2022

Рис. 5. Разность средних
Fig. 5. Difference in means
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Разность средних (GRNN, Fe)  Difference in means

Показатель точности
Cu Fe

RBF GRNN MLP RBF GRNN MLP

Корреляция 0,53 0,27 0,54 0,37 0,29 0,61

MAE 3,69 3,87 3,23 2266 2291 2026

RMSRE 0,39 0,47 0,38 0,26 0,27 0,21

RMSE 4,55 4,94 4,21 2937 2988 2532

IA2 0,08 0,03 0,19 0,07 0,06 0,17

P-значение (разность средних) 4,50 11,02 33,05 20,56 24,34 9,06

P-значение (корреляция) 6,64 2,50 16,04 3,22 0,35 0,19

Табл. 4. Показатели оценки точности прогноза
Tab. 4. Predictive accuracy assessment indexes
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стандартное отклонение, чем MLP, однако для желе-
за наиболее близкое к наблюдаемому стандартное 
отклонение показала модель MLP.

Рандомизационная оценка
Для всех новых распределений (перестановок) 

прогноза и наблюденных значений были найдены 
два показателя: корреляция между ними и разность 
средних. Построены гистограммы распределений 
для каждого показателя. На каждой гистограмме 
добавлена вертикальная линия, показывающая зна-
чение показателя для наблюдаемых данных и про-
гноза (рис. 4, 5).

Для разности средних самое высокое p-значение 
было получено у MLP для Cu (33,05) и GRNN для Fe 
(24,34), поэтому прогностическая способность мо-
делей, основанных на MLP и GRNN, в этом случае 
была высокой. Для коэффициента корреляции наи-
меньшее p-значение было получено у GRNN для Cu 
(2,50) и MLP для Fe (0,19), поэтому прогностическая 
способность моделей, основанных на GRNN и MLP, в 
этом случае была высокой.

Заключение 
Проблема оценки производительности моде-

лей является не менее важной, чем их построение. В 
настоящей работе предлагается использовать пере-
становочный метод для оценки предсказательной 
способности моделей на основе искусственных ней-

ронных сетей. Для апробации этого метода были 
реализованы три модели на основе искусственных 
нейронных сетей: многослойный персептрон, сеть с 
радиальной базисной функцией и обобщенная ре-
грессионная нейронная сеть.

P-значения для двух разных элементов дали 
разные результаты. Это подчеркивает необходи-
мость использования предложенного рандомиза-
ционного алгоритма для оценки производительно-
сти моделей с использованием нескольких методов.

В целом в каждом методе модель MLP показала 
наибольшую прогностическую точность.

Перестановочный метод показал свою продук-
тивность, так как позволил оценить значимость рас-
хождения между наблюдаемыми и предсказанными 
наборами данных. Перестановочный метод может 
быть использован для оценки любых моделей в за-
дачах прогнозирования, в том числе экологическо-
го, поскольку он дополняет традиционные способы 
оценивания точности моделей вероятностными ве-
личинами, имеющими смысл достигнутых уровней 
значимости. Еще одним преимуществом, которое 
дает перестановочный метод, является то обстоя-
тельство, что исследователь сам может выбирать 
выборочные статистики, имеющие предметное обо-
снование. Кроме того, перестановочный метод явля-
ется точным в том смысле, что не требует априорных 
знаний о вероятностных распределениях ошибок  
прогноза.
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