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Выбор метода разбиения исходных данных на обучающее и тестовое подмножества в моделях на ос-
нове искусственных нейронных сетей (ИНС) – недостаточно изученная проблема непрерывной
интерполяции пространственно-временного поля. В частности, выбор наилучшего обучающего
подмножества для моделирования пространственного распределения элементов в верхнем слое
почвы – нетривиальная задача, поскольку точки отбора проб не эквивалентны. Они содержат раз-
ное количество “информации” в каждой конкретной модели, поэтому при моделировании целесо-
образно задействовать большинство точек, содержащих “полезную” для этой модели информацию.
Неправильное разбиение данных может привести к неточным и чрезвычайно изменчивым характе-
ристикам модели, высокой дисперсии и систематической ошибке в сгенерированных результатах.
В качестве исходных данных были взяты данные о содержании хрома (Cr) и марганца (Mn) в верх-
нем слое почвы жилых районов в г. Ноябрьск (субарктическая зона России). Разработан трехэтап-
ный алгоритм извлечения исходных данных с разбиением на обучающее и тестовое подмножества
для моделирования пространственного распределения этих тяжелых металлов (ТМ) Для построе-
ния модели пространственного распределения содержания ТМ в верхнем слое почвы использовал-
ся многослойный персептрон (MLP), который учитывал пространственную неоднородность и пра-
вила обучения. Структура MLP была выбрана путем минимизации среднеквадратичной ошибки.
Все точки разделились на три класса: “полезные”, “обычные” и “бесполезные”, по количеству по-
паданий в обучающее подмножество. Учет этой информации на этапе разбиения исходных данных
позволяет повысить точность прогностической модели.
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желые металлы
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ВВЕДЕНИЕ
Искусственные нейронные сети (ИНС) стано-

вятся все более востребованными для изучения
пространственного распределения какого-либо
признака. Модели на основе ИНС обеспечивают
приемлемую точность при моделировании слож-
ных экологических задач [2, 14, 17, 20, 21]. Прогно-
стическая точность, достигаемая с помощью ИНС,
часто выше, чем у других методов [1, 8, 18, 25].

Особенно важно прогнозирование простран-
ственного распределения признака в свете расту-
щих темпов изменения климата, которые прояв-

ляются в арктических и субарктических регионах
планеты [6, 24]. Точные прогнозы позволят обще-
ству более эффективно реагировать на вероятное
негативное воздействие грядущих изменений.

Методы повышения точности прогнозов могут
касаться как улучшения самих моделей ИНС (вы-
бора типа и архитектуры, обучающих алгоритмов,
создания гибридных моделей и т.д.), так и работы
с исходными данными. Для моделирования необ-
ходимо разбить пространственно расположен-
ную выборку на обучающее и тестовое подмноже-
ства с учетом вида исходных данных [10, 16, 26].
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Выбор способа разбиения исходных данных на
обучающее и тестовое подмножества в моделях
ИНС – это проблема непрерывной интерполя-
ции пространственно-временного поля, которая
изучена недостаточно [9]. Данные, полученные в
ходе мониторинга (скрининга) для оценки уровня
загрязнения окружающей среды в неконтролируе-
мых местах, зачастую не могут быть отобраны по
равномерной сетке. Это связано со значительными
различиями в характеристиках этих мест (перепа-
дом высот, различными типами почв, городскими
воздействиями и др.). Кроме того, точки отбора
проб не эквивалентны для определения законо-
мерностей распределения содержания элементов
в верхнем слое почвы. Ошибки и выбросы, при-
сутствующие в распределении, могут привести к
погрешностям.

Методология разбиения данных оказывает
значительное влияние на качество подмножеств,
которые используются для обучения и тестирова-
ния ИНС. Некорректное разбиение данных может
привести к неточным и чрезвычайно изменчивым
характеристикам модели, высокой дисперсии и
систематической ошибке в сгенерированных ре-
зультатах. Статистический анализ результатов
показывает, что такое разбиение данных может
привести к снижению прогностической эффек-
тивности модели [23, 26]. Однако разработчики
моделей ИНС редко уделяют должное внимание
подбору методологии выборки [7].

В этой статье обсуждается разбиение исходных
данных на основе статистического подсчета по-
паданий точек, включенных в обучающее под-
множество. Такой подход позволяет исследовате-

лю учитывать структуру исходных данных. Разде-
ление входных данных на N неперекрывающихся
подмножеств, многократное обучение на N-1
подмножествах и тестирование на исключенном
подмножестве, так называемая перекрестная
проверка, часто используются для оценки произ-
водительности алгоритма обучения [9, 15]. По-
вторяющееся разбиение позволит получить ста-
тистическое распределение попаданий каждой
точки в обучающее подмножество.

Цель работы – создание алгоритма определения
наиболее полезных точек для включения в обучаю-
щее подмножество для задач интерполяции с помо-
щью многослойного персептрона для моделирова-
ния содержания Cr и Mn в верхнем слое почвы.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Место отбора проб

Обследование почв было проведено в жилых
зонах субарктического г. Ноябрьск (Ямало-Не-
нецкий автономный округ, Россия (рис. 1)). Это
территория, расположенная севернее 60-й север-
ной параллели. Ноябрьск находится на водораз-
деле двух крупнейших рек Сибири (Обь и Пур) в
природной зоне тайги, в окружении множества не-
больших озер, рек и болот. Это один из самых моло-
дых городов России, основанный в 1976 г.

Основная промышленность города – добыча
углеводородов. Этот регион является субарктиче-
ским климатическим районом (Dfc по климати-
ческой классификации Кеппена). Район распо-
ложен в зоне распространения многолетнемерз-

Рис. 1. Место отбора проб.
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лых пород. Характеристики места отбора проб
приведены в табл. 1.

Отбор проб почвы и химический анализ

Для исследований отбирался верхний слой ур-
банизированной почвы на глубине 0.05 м. Отбор
проб почвы производился на нетронутых участ-
ках в узлах квадратной сетки с шагом 250 м.
Их фактические географические координаты
определились при отборе проб непосредственно
на местности. Семь кернов были взяты на площа-
ди 1 × 1 м2 с помощью пробоотборника из нержа-
веющей стали с внутренним диаметром 0.05 м и
упакованы в двойные полиэтиленовые мешки.
Внутренний пакет был промаркирован иденти-
фикатором образца. Масса каждого высушенного
образца составляла примерно 1 кг [7]. Образцы
почвы были доставлены в сертифицированную
лабораторию в соответствии со стандартом
ISO/IEC 17025:2005.

Подготовка и химический анализ проводились
в соответствии с действующими нормативными
требованиями Федеральной системы сертифика-
ции РФ. Подготовка образцов почвы заключа-
лась в сушке на воздухе при стандартных услови-
ях, просеивании через сито 1 мм, разделении на
четвертины и гомогенизации до 20-граммовых
дополнительных образцов и измельчении до зе-
рен диаметром 0.074 мм.

Общее содержание Si, K, Ca, V, Cr, Mn, Ni, Cu
и Zn в образцах почвы было проанализировано с
помощью масс-спектрометрии с индуктивно свя-
занной плазмой (ICP-MS); прибор представлял
собой Perkin Elmer ELAN 9000 с пределом обна-
ружения 0.1 мг/кг для каждого элемента.
Перед анализом образцы почвы растворялись
концентрированной азотной и плавиковой кис-
лотой. После перемешивания и нагревания до
95°C раствор обрабатывался концентрированной
хлорной кислотой и после охлаждения обрабаты-
вался соляной кислотой при медленном нагрева-
нии в течение 30 мин. После охлаждения раствор
был разбавлен до 50 мл деионизированной водой,
тщательно перемешан и помещен в полиэтилено-
вый флакон. Содержание Cr и Mn использовалось в
качестве исходных данных для моделирования.

Алгоритм разбиения

Алгоритм разбиения исходных данных состо-
ял из трех шагов (рис. 2):

1. Набор исходных данных был 1000 раз слу-
чайным образом разбит на обучающее и тестовое
подмножества в соотношении 70% к 30% соответ-
ственно. Таким образом, были получены 1000 раз-
биений на два непересекающихся множества.

2. Было построено 1000 сетей для каждого слу-
чайного обучающего подмножества. Для каждой
обученной сети определялась среднеквадратич-
ная ошибка (RMSE) предсказания тестового под-
множества.

3. Для этого этапа было отобрано 100 сетей
(10% от общего числа 0.1-квантилей) с наимень-
шим значением RMSE. Частоты попадания в обу-
чающее подмножество рассчитывались суммиро-
ванием попаданий каждой точки пространства по
выбранным сетям. Точки, для которых частота
совпадений в обучающем подмножестве превы-
шала 75%, выбирались для включения в обучаю-
щее подмножество.

Построение MLP

Для тестирования производительности нового
метода потребовалась простая в использовании
настраиваемая модель искусственной нейронной
сети. Многослойный персептрон (MLP) с алго-
ритмом обучения Левенберга-Маркварта [12] был
выбран в качестве эталонной модели ИНС.
Эта простая и легкая в обучении сеть отлично зареко-
мендовала себя в прогнозировании пространственно-
го распределения. Использование предложенной
методики извлечения обучающего подмножества ак-
туально для всех моделей, прогнозирующих про-
странственное распределение признака.

Построение модели MLP заключалось в под-
боре параметров: количества скрытых слоев и ко-
личества нейронов внутри каждого скрытого
слоя. В процессе обучения MLP связи между ней-
ронами, устанавливаемые путем присвоения весов,
обновляют значения веса и смещения в соответ-
ствии с функцией потерь как наименьшей суммы
квадратов ошибок в обучающем подмножестве (ал-
горитм обучения Левенберга-Марквардта).

1. Структура MLP была выбрана компьютер-
ным моделированием на основе минимизации
RMSE. Входной слой MLP состоял из двух нейро-
нов (пространственные координаты точек на тер-
ритории Ноябрьска x и y). MLP имел один скры-
тый слой с числом нейронов от 2 до 20. Выходной
слой MLP включал один нейрон (содержание хи-
мического элемента).

Таблица 1. Характеристики места отбора проб (жилая зона)

Место Координаты Количество 
образцов почвы Тип почвы [4] Текстура почвы Тип почвы 

по FAO/UNESCO
Ноябрьск 63.2° N, 

75.5° E
237 Глеевая таежная 100% песок Gd 23-1ab
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2. Каждая сеть (1000 сетей, как показано на
рис. 2) имела структуру с соответствующим коли-
чеством нейронов в скрытом слое и была обучена
500 раз. Затем выбиралась лучшая из них (с мини-
мальным среднеквадратичным отклонением для
каждого числа нейронов).

3. Структура сети MLP с определением опти-
мального количества нейронов в скрытом слое
для каждой области.

Оценка точности модели
Для оценки точности прогноза между прогно-

зируемым и исходным наборами данных исполь-
зуются MAE (1) и RMSE (2):

(1)
( ) ( )

=
−

=  1 ,

n
i ii

p x o x
MAE

n

(2)

где pi(x) и oi(x) – прогнозируемая и наблюдаемая кон-
центрации соответственно, n – количество точек.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Описательные статистики содержания Cr и
Mn обследованной территории представлены в
табл. 2. Сравнивалось содержание фоновых эле-
ментов в почвах в Уральском регионе (Ural
Clarke) и в мире (World Clarke). Суммарное содер-
жание Cr на городском фоне не превышает кон-
трольных значений, а общее содержание Cr в зо-
нах аномалий в несколько раз превышает Ural
Clarke [3, 5]. Общее содержание Cr в подзолах,

( ) ( )( )
=

−
=  2

1 ,

n
i ii

p x o x
RMSE

n

Рис. 2. Блок-схема алгоритма разбиения.

Множественные случайные разбиения исходных данных
Результат: k разбиений, k = 1, ..., 1000

ВХОД: k разбиений исходных данных (100%)

Обучающее подмножество (70%) Тестовое подмножество (30%)

Вход:
х
y

--- Обучение ---

Вход:
х
y

Выход:

ВЫХОД:
RMSE(k) = Min{RMSE}

Многослойные перспетроны (MLP)
1000 сетей

1000 значений

Отбор: 10% разбиений с минимальным значением RMSE
Результат: набор из 100 разбиений (набор лучших разбиений)

Подсчет частоты попадания каждой точки в тренировочные подмножества
набора лучших разбиений

Наблюдаемые Вычисление RMSE
Предсказанные

Содержание
элемента

Выход:
Содержание
элемента

Таблица 2. Описательные статистики исходных данных

Место Элемент
Содержание, мг/кг

Коэффициент 
вариации, % Асимметрия Эксцесс

p-уровень 
Шапиро–

Уилка
Min–Max
Среднее

Стандартное 
отклонение Медиана

Ноябрьск Cr 23 60 37 0.8 0.6 <0.05

Mn 56 130 40 3.8 20.8 <0.05

−17 140
63
−62 529

141
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как известно, находится в диапазоне от 2.6 до
34 мг/кг в Канаде [11], от 3 до 200 мг/кг в США
[19], от 18 до 25 мг/кг в России [13]. Известно, что
общее содержание Mn в подзолах находится в
диапазоне от 7 до 2000 мг/кг в США и от 135 до
310 мг/кг в России [13]. Общее содержание Mn не
превышает контрольных средних значений
545 мг/кг [13] в мире или 580 мг/кг в России [22].

Согласно данным, представленным в табл. 2, рас-
пределение вероятностей содержаний элементов
имеет тяжелый правый хвост. Высокий коэффици-
ент эксцесса для Mn указывает на выбросы (рис. 3).

Содержание Cr имеет одномодальное распре-
деление (см. рис. 3). Содержание Mn имеет пра-
вый хвост. Тест Шапиро–Уилка показал, что рас-
пределение содержания Cr и Mn статистически
значимо отличается от нормального (p < 0.05).

Был определен лучший набор образцов почвы
для обучающего подмножества для прогнозиро-
вания содержания элементов в тестовом подмно-
жестве с минимальной среднеквадратической
ошибкой. Скрытые слои состояли из восьми ней-
ронов. Окончательная структура модели MLP со-
ставила 2-8-1 для каждого элемента.

В табл. 3 приведены основные результаты рас-
пределения ошибок полученных моделей для об-
следованной территории. Распределения RMSE и
MAE унимодальные и симметричные с низкими

коэффициентами вариации. Тест Шапиро–Уилка
показал, что полученные распределения RMSE
статистически значимо отличаются от нормаль-
ного (p = 0.0005) для содержания Mn и не отлича-
ются от нормального для содержания Cr с p > 0.52.
Жирным шрифтом в табл. 3 выделены лучшие
значения ошибок: это RMSE для моделей Cr. Рас-
пределения соответствующих элементов симмет-
ричны и унимодальны, хотя и отличаются от нор-
мальных. Минимум (Min) и максимум (Max) для
RMSE и MAE в табл. 3 показывают точность меж-
ду прогнозом и исходными данными с единич-
ным разбиением данных. Включение наиболее
многообещающих точек с точки зрения частоты
попаданий в обучающий набор для задач интер-
поляции многослойным перцептроном содержа-
ния элементов в верхнем слое почвы повышает
точность прогноза.

Гистограмма RMSE моделирования содержа-
ния элемента показана на рис. 4. Пунктирные 0.1-
квантильные значения на рис. 4 меньше средних
значений для каждого элемента.

На рис. 5 показано пространственное располо-
жение точек обучающего подмножества для визу-
ализации полученных результатов. Совпадающие
для двух элементов точки отбора проб составляют
около 9% (22 точки) от общего числа точек.
Чем больше наблюдается особенностей содержа-

Рис. 3. Гистограмма содержания элементов.
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Таблица 3. Оценка точности

Точность 
оценки Элемент

Содержание, мг/кг
Коэффициент 
вариации, % Асимметрия Эксцесс

p-уровень 
Шапиро–

Уилка
min–max
Среднее Медиана Стандартное 

отклонение

MAE Cr 16 1 8 0.14 –0.07 0.20

Mn 58 7 12 –0.61 0.73 <0.05

RMSE Cr 21 2 9 0.04 –0.21 0.52

Mn 64 6 10 –0.80 1.48 <0.05

−12 20
16
−27 80

58
−15 27
21
−33 84
64
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ния территориального элемента, тем больше сов-
падающих точек выборки можно выделить при
построении нейронной сети.

В финальное обучающее подмножество чаще
всего входят граничные точки и точки, учитыва-
ющие территориальные особенности, например,
морфологию места съемки, расположение улиц
и т.д. В тестовое подмножество входят оставшие-
ся 30% точек.

Элементный состав однородный, без анома-
лий. Репрезентативность точек отбора проб прак-
тически такая же. Все точки имеют равные шансы
попасть в обучающее подмножество.

Если существует правило пространственного
распределения по области для содержимого эле-

мента, то оценка количества попаданий точки в
обучающее подмножество может определить по-
лезность каждой точки для обучения. На рис. 6
показано распределение попаданий точек выбор-
ки в обучающее подмножество для оценки репре-
зентативности каждой из них. Для каждого эле-
мента по количеству попаданий в обучающее
подмножество точки делятся на три класса: “по-
лезные”, “обычные” и “бесполезные”.

“Полезные” точки — это точки, сформировав-
шие правило пространственного распределения.
“Обычный” класс – это равные точки без особен-
ностей. Равномерное распределение элемента в
почве означает практически полное отсутствие
“полезных” и “бесполезных” точек. “Бесполез-

Рис. 4. Гистограмма RMSE моделирования содержания элемента.
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Рис. 5. Пространственное расположение обучающего подмножества для г. Ноябрьск.
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ные” точки содержат существенную ошибку или
недостаток некоторой информации об изучаемом
явлении или процессе, что сводит на нет ее цен-
ность для модели интерполяции. Они являются
своего рода репрезентативными выбросами для
данной территории.

Модель MLP, основанная на методе контроли-
руемого разбиения, оказалась более точной, чем
случайное разбиение [1]. Однако контролируемое
разбиение требует предварительного знания рас-
пределения признака. Использование алгоритма,
представленного в данной работе, не требует
априорной информации о репрезентативности
точек. Точность между наборами прогнозируе-
мых и исходных данных этого метода оказалась
не ниже, чем у метода контролируемого разбие-
ния на все элементы. Недостатком метода являет-
ся большой объем вычислений, необходимых для
построения модели.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Точность интерполяции экологических данных
преимущественно связана с предварительной под-
готовкой исходных данных для моделирования.
В этом исследовании выполняется разбиение ис-
ходных данных для обучающего подмножества так,
чтобы учесть частоту попадания каждой точки в
те модели, для которых ошибки были минималь-
ными. Искусственная нейронная сеть показала
лучшую точность на данных с унимодальными ха-
рактеристиками.

По количеству попаданий в обучающее под-
множество для каждой территории выделяются
“полезные”, “обычные” и “бесполезные” точки.
“Полезные” точки должны быть включены в обу-
чающее подмножество для повышения точности
модели ИНС, а “бесполезные” – нет.

В последующих работах авторы планируют
усовершенствовать предложенный подход и на-
мерены подтвердить преимущества описанной
методики извлечения обучающей выборки при мо-
делировании пространственного распределения

химических элементов в верхнем слое почвы на
примере других урбанизированных территорий.
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The selection of a method for dividing the raw data into training and test subsets in models based on artificial
neural networks (ANN) is an insufficiently studied problem of continuous space-time field interpolation. In
particular, selecting the best training subset for modeling the spatial distribution of elements in the topsoil is
not a trivial task, since the sampling points are not equivalent. They contain a different amount of “informa-
tion” in point of each specific model, therefore, when modeling, it is advisable to use most of the points con-
taining information which is “useful” for this model. Incorrect data division may lead to inaccurate and high-
ly variable model characteristics, high variance and bias in the generated results. The raw data included con-
tents of chromium (Cr) and manganese (Mn) in the topsoil in residential areas of Noyabrsk (a city in Russian
subarctic zone). A three-stage algorithm for extracting raw data with a division into training and test subsets
has been developed for modeling the spatial distribution of heavy metals. According to the algorithm, the ini-
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tial data set was randomly divided into training and test subsets. For each training subset, an ANN based on
multilayer perceptron (MLP) was built and trained. MLP was used to model the spatial distribution of heavy
metals in the upper soil layer, which took into account spatial heterogeneity and learning rules. The MLP
structure was chosen by minimizing the root mean square error (RMSE). The networks with the lowest
RMSE were selected, and the number of hits into the training subset of each point in space was calculated.
By the number of hits in the training subset, all points were divided into three classes: “useful”, “ordinary”
and “useless”. Taking this information into account, at the stage of the raw data division it possible to increase
the accuracy of the predictive model.

Keywords: modeling, artificial neural networks, training subset, soil, heavy metals
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