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В данной работе рассматривается проблема прогнозирования подходов тихоокеанских лососей. В ка-
честве модельной популяции взято стадо кижуча Oncorhynchus kisutch Западной Камчатки. В регрес-
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The paper provides analysis of the issues of forecasting runs of Pacific salmon. The stock used as a basis in 
simulation was the West Kamchatkan stock of coho salmon Oncorhynchus kisutch. Simulations of two classes 
were compared and used in regression analysis: of time series and of the relationship between the spawning 
stock and the recruitment. It is suggested to perform the forecast either as a product of probability density of 
forecasts of different models or as an average weighted result of density-based forecasts of several regression 
models.

Прогнозирование динамики численности рыб, в 
частности тихоокеанских лососей, представляет 
собой важную проблему рыбного хозяйства и име-
ет достаточно долгую историю. Основоположни-
ком исследований популяционной динамики в 
рыбном хозяйстве по праву считается Ф.И. Бара-
нов. Его также называют «дедушкой рыбных по-
пуляционных исследований» (Quinn, 2003). Наи-
более известной и важной его работой является 
статья «К вопросу о биологических основаниях 
рыбного хозяйства» (1918), в которой автор впер-
вые применяет дифференциальное счисление для 
моделирования динамики численности рыбного 
запаса. Решая уравнение:

dN dt ZN/ = − , 
где N — численность рыб, а Z=F+M — коэффици-
ент смертности, складываемый из коэффициентов 

промысловой F и естественной смертности M, 
было получено:

N N et t
Zt

+
−=1 .

Известно, что один из переводов данной рабо-
ты получили Р. Бивертон и С. Холт (по данным 
Anderson, 2002) в 1943 г., а другой был сделан 
У. Рикером в 1945 г. (по данным Quinn, 2003).

В дальнейшем У. Рикер (Ricker, 1954) предло-
жил решать задачу определения численности бу-
дущего подхода путем расчета пополнения исходя 
из родительского нерестового запаса и представил 
первую математическую модель зависимости по-
полнения от родительского запаса. В данном слу-
чае исходное дифференциальное уравнение для 
численности поколения имело вид:

dN N q pS dt/ ( )= − + ,� (1)
где S — исходный нерестовый запас, q и p — неза



88�    Фельдман, Шевляков, Зорбиди

висимая и зависимая от S компоненты смертности. 
Учитывая, что исходная численность поколения 
равна численности родительского запаса, умно-
женной на плодовитость — N0=fS, решая уравне-
ние (1), получаем:

R aSe bS= − ,� (2)
где S — нерестовый запас, R — ожидаемое попол-
нение, a и b — коэффициенты депенсационной и 
компенсационной смертности соответственно.

Графиком модели (2) является куполообразная 
кривая, показывающая снижение пополнения при 
высоких значениях нерестового запаса.

Немного позже, в 1957 г., Р. Бивертон и С. Холт 
(Бивертон, Холт, 1969) предложили альтернатив-
ную модель, где коэффициент смертности Z за-
висит не от родительского запаса S, как в (1), а от 
текущего значения численности N:

dN N q pN dt/ ( )= − + � (3)
Решая уравнение (3) относительно численно-

сти пополнения для любого момента времени t, 
получим:

R aS a b S= +/ ( ( / ) )1 � (4)
При этом a — максимум R/S при низком за-

пасе, b — максимум R при высоком запасе (Хил-
борн, Уолтерс, 2001). В отличие от кривой Рикера, 
кривая Бивертона-Холта представляет собой не-
прерывно возрастающую к горизонтальной асим-
птоте функцию.

В дальнейшем происходит развитие теории: 
Д. Кушинг (Cushing, 1973), Дж. Полик (Paulik, 1973) 
и Р. Деризо (Deriso, 1980) предлагают свои модели 
и вводят в них степенные параметры.

В 1982 г. Дж. Шепард (Sheperd, 1982), обобщая 
ранее полученные результаты, приходит к выводу 
о единой структуре всех предложенных моделей:

R aSf S K= ( )/ ` ,
где f(S/K`) — функция убывания, зависящая от за-
паса, и К` — пороговая биомасса, при превышении 
которой в запасе начинают преобладать зависящие 
от плотности процессы. В качестве такой функции 
Дж. Шепард, стремясь получить более гибкую 
кривую, использовал степенной параметр c и пред-
ложил:

f(S/K)=1/(1+S/K`)c, соответственно пополнение 
будет равно:

R aS S K c= +/ / `( )1 � (5)
При c<1 уравнение (5) аналогично модели Ку-

шинга, при c=1 принимает вид модели Бивертона-
Холта, а при с>1 модель становится аналогичной 
зависимости Рикера.

Более подробно с историей развития модели-
рования согласно теории «запас–пополнение» 
можно ознакомиться в работах В.К. Бабаяна (1988) 
и Е.А. Криксунова (1995).

Несмотря на зачастую довольно приблизитель-
ные результаты, получаемые по моделям «запас–
пополнение», теория, с одной стороны, позволила 
установить безопасные пределы промыслового 
изъятия, с другой стороны, дала мощный толчок 
рыбохозяйственной статистике — сбору первич-
ного материала, обязательному определению воз-
растного состава рыб в уловах, определению пло-
довитости, оценке нерестового запаса и т. п.

Таким образом, при решении задачи опреде-
ления численности будущего подхода не обойтись 
без моделей, основанных на теории «запас–по-
полнение». В данной работе мы хотим сравнить 
результаты, полученные с помощью моделей это-
го класса, с другими подходами. В качестве тако-
вых были выбраны модели, относящиеся к мето-
дам экстраполяции временного ряда и допустимые 
в прогнозировании динамики рыбных популяций 
(Бабаян, 2000), а именно модель авторегрессии и 
проинтегрированного скользящего среднего (auto
regression and integrated moving average — ARIMA) 
и модель распределенного лага (distributed lag 
model — DLM). 

Первая из них была предложена Дж. Боксом и 
Г. Дженкинсом (1974) и позволяет выделить в ис-
следуемом временном ряду регулярные компонен-
ты (тренд и циклические компоненты). Данный 
метод чрезвычайно популярен в эконометриче-
ских исследованиях, и практика подтвердила его 
мощность и гибкость (Hoff, 1983; Pankratz, 1983; 
Vandaele, 1983). Модель можно представить в сле-
дующем виде:

∆ ∆d
t i

d
t i j j t

j

q

i

p

X c a X b= + + +− −
==

∑∑ ε ε1

11

,
�

(6)

где Хt  — временной нестационарный ряд, ∆d — 
оператор разности временного ряда порядка d 
(последовательное взятие d раз разностей первого 
порядка — сначала от временного ряда, затем от 
полученных разностей первого порядка, затем от 
второго порядка и т. д.), с — константа, ai и bj — 
параметры авторегрессии и скользящего среднего, 
εt — ошибки модели.

Модель распределенного лага можно предста-
вить в общем случае как:

y c b x b x b xt t t n n t= + + +…+ +− −0 1 1 1 ε ,� (7)
где yt — зависимая исследуемая переменная, xt — 
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независимая объясняющая переменная, с — кон-
станта, εt — ошибки модели.

Применительно к популяциям кижуча Запад-
ной Камчатки, проблема прогнозирования под-
ходов данного вида рыб встает достаточно остро.

Сравнивая динамику заполнения нерестилищ 
производителями кижуча с его общим подходом 
(рис. 1), можно отметить парадоксальную ситуа-
цию: начиная с середины 2000-х годов, при сни-
жающемся пропуске производителей кижуча на 
нерестилища, его подходы начали расти, также 
возрастает и интенсивность промысла. Следова-
тельно, увеличивается и эффективность воспро-
изводства этой рыбы, причем многократно, осо-
бенно если учесть при этом и значительное неле-
гальное изъятие (Запорожец и др., 2007). Действи-
тельно, согласно теоретическим моделям зависи-
мости пополнения от запаса, эффективность вос-
производства (показатель отношения числа рекру-
тов на единицу производителя) растет при сниже-
нии плотности запаса. Однако при этом общее 

количество потомков снижается. Таким образом, 
объяснить значительный рост эффективности вос-
производства можно с помощью одновременного 
влияния двух факторов: улучшения условий внеш-
ней среды, способствующих более высокой вы-
живаемости в посткатадромный период жизни 
(Шевляков и др., 2013), и недоучета производите-
лей на нерестилищах.

В пользу первого фактора косвенно говорит, 
например, одновременный рост подходов других 
видов тихоокеанских лососей, начиная с 2006 г. В 
частности, у западнокамчатской горбуши подходы 
уверенно растут в четные годы (рис. 2); у кеты 
р. Большой (одной из важнейших промысловых рек 
Западной Камчатки) промышленный вылов также 
значительно увеличивается в этот же период (За-
варина, 2010); значительно возросли возвраты нер-
ки (Дубынин, 2012). При этом снижения заполнения 
нерестилищ у этих видов не отмечается, что также 
свидетельствует в пользу второго фактора — не-
доучета производителей кижуча. Основная при-

Рис. 1. Динамика подходов кижуча и его пропуска на нерестилища на Западной Камчатке

Рис. 2. Динамика подходов горбуши и ее пропуска на нерестилища на Западной Камчатке
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чина такой ситуации заключается, конечно, в рез-
ком сокращении финансирования авиаучетных 
работ во второй половине 2000-х гг. Здесь прихо-
дится констатировать, что авиаучет кижуча — наи-
более «больной» вопрос для мониторинга заходов 
лососей на Камчатке: сроки его нерестового хода 
самые поздние и растянутые. Как правило, в пери-
од проведения авиаучетных работ именно для ки-
жуча нехватка финансирования имеет определяю-
щее значение и обусловливает недоучет его произ-
водителей на нерестилищах. С 2006–2007 гг. общий 
уровень финансирования авиаучетных работ, и до 
этого времени дефицитный, снизился по отноше-
нию к предыдущему периоду в 1,5 раза, что резко 
сократило учет подходов кижуча в пользу более 
востребованных промыслом видов.

Таким образом, заниженная оценка числа за-
шедших в реки производителей влечет за собой 
достаточно важные последствия в оценке будущих 

подходов в сторону занижения. Эту проблему 
можно решить двумя способами: первый — вно-
сить экспертные корректировки в оценку роди-
тельского запаса, второй — использовать модели 
прогнозирования численности, не привязанные к 
этой величине.

Итак, цель данной работы — дать прогноз под-
хода лососевых, применяя несколько различных 
моделей, принадлежащих к разным классам. В ка-
честве примера используются данные по популяции 
кижуча Западной Камчатки. Предполагается, что 
получив схожие либо одинаковые оценки будущих 
подходов, используя при этом несколько различных 
методов моделирования, мы будем иметь более 
обоснованную окончательную оценку подхода.

Материал и методика
Исходным материалом для моделирования явля-
лись следующие временные ряды (рис. 1–5):

Рис. 3. Колебания долевого участия возрастной группы 2+ у кижуча

Рис. 4. Колебания относительной величины R/S (количества потомков на производителя) у горбуши Западной 
Камчатки
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– общего подхода кижуча (численность — 
Nкиж);

– пропущенных на нерест производителей ки-
жуча (родители — Sкиж) и обусловленного ими 
пополнения (потомки — Rкиж);

– долевого участия возрастных когорт кижуча 
в пополнении (доли возрастов — С2+, С3+, С4+);

– соотношения родителей и потомков горбуши 
(коэффициент воспроизводства Rгорб/Sгорб).

Взаимосвязь исходных данных, методов раз-
ведочного анализа (автокорреляции и кросскорре-
ляции), преобразования и регрессии, а также ана-
лиза ошибок, показана на схеме (рис. 6).

В работе рассматриваются четыре регрессион-
ные модели прогнозирования подходов кижуча, 
которые можно разбить на два основных класса:

– модели, основанные на экстраполяции вре-
менного ряда,

– модели, основанные на теории зависимости 
пополнения от родительского нерестового запаса.

Из первого класса использовались модели ав-
торегрессии и проинтегрированного скользящего 
среднего отклонений (ARIMA), с помощью кото-
рых строили модельный ряд подходов кижуча (N) 
и расщепления возрастных когорт кижуча в по-
полнении. Модель была предложена Боксом и 

Рис. 5. Пополнение кижуча Западной Камчатки в динамике

Рис. 6. Схема проведения исследований
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Дженкинсом (1974) и включает в себя параметры 
авторегрессии и скользящего среднего. Имеется 
три типа параметров модели: параметры авторе-
грессии (p), порядок разности (d), параметры 
скользящего среднего (q). В обозначениях Бокса и 
Дженкинса модель записывается как ARIMA (p, d, 
q). Например, модель (0, 1, 2) содержит 0 параме-
тров авторегрессии (p) и 2 параметра скользящего 
среднего (q), которые вычисляются для ряда после 
взятия разности с лагом 1.

Для идентификации модели ARIMA (опреде-
ления количества параметров) крайне важен пред-
варительный анализ автокорреляций исходного и 
преобразованного с помощью взятия разности 
(дифференцированного) временного ряда. Авто-
корреляции представляют в виде автокорреляци-
онной и частной автокорреляционной функций 
(АКФ и ЧАКФ).

АКФ показывает статистическую взаимосвязь 
между случайными величинами из одного ряда, 
но взятых со сдвигом по времени. Максимумы на 
автокорреляционной функции соответствуют ци-
клическим колебаниям.

ЧАКФ является более углубленной версией 
обычной автокорреляционной функции. Ее от-
личительной особенностью является исключение 
корреляционной зависимости между наблюдения-
ми внутри лагов, т. е. частная автокорреляционная 
функция на каждом лаге отличается от обычной 
автокорреляционной функции на величину уда-
ленных автокорреляций с меньшими временными 
лагами. Следовательно, частная автокорреляцион-
ная функция более точно характеризует автокор-
реляционные зависимости внутри временного 
ряда.

Визуальный анализ АКФ и ЧАКФ помогает 
определить, какой процесс (авторегрессии или 
скользящего среднего) преобладает, а также коли-
чество параметров этих процессов. Если, напри-
мер, АКФ имеет синусоидальный вид или экспо-
ненциально убывает, то преобладает процесс ав-
торегрессии. Если, наоборот, такой вид имеет 
ЧАКФ, то имеет место процесс скользящего сред-
него. В большинстве случаев имеют место сме-
шанные процессы, а чтобы получить модель вре-
менного ряда, хватает одного-двух параметров 
авторегрессии и (или) одного-двух параметров 
скользящего среднего. Основные сочетания пара-
метров p и q  и вид соответствующих АКФ и ЧАКФ 
определены в (Бокс, Дженкинс, 1974).

Из класса моделей временных рядов, кроме 
ARIMA, рассматривается также модель распреде-
ленного лага (DLM), с помощью которой модели-
руется пополнение кижуча. Эта модель учитывает 
наличие разных промежутков времени между раз-
ными частями зависимой и независимой перемен-
ной, где в качестве ряда независимой переменной 
выступает ряд отношения между потомками и 
родителями горбуши (Rгорб/Sгорб). Об основных 
предпосылках выбора этой объясняющей пере-
менной для оценки пополнения кижуча будет ска-
зано ниже, в подразделе, рассматривающем эту 
модель.

Из второго класса использовали достаточно 
популярные модели Рикера и Шепарда.

Аппроксимация модельных значений к факти-
ческим проводилась путем минимизации суммы 
квадратов отклонений. После проводились оценка 
значимости уравнения регрессии (с помощью ана-
лиза дисперсий) и оценка значимости модельных 
коэффициентов (по t-критерию Стьюдента).

Кроме регрессионного анализа, для большин-
ства моделей использовались промежуточные и 
разведывательные статистические методы, такие 
как: преобразование рядов, автокорреляционный 
и кросскорреляционный анализы.

Для удобства и ускорения расчетов использо-
вались программы:

– MS Excel (предварительная аппроксимация, 
графика);

– Statistica 6.0 (регрессионный анализ моделей 
DLM, Рикера и Шепарда, анализ ошибок);

– EViews 8 (анализ автокорреляций, модели-
рование и оценка моделей ARIMA, графика).

Анализ отклонений модельных данных от 
фактических проводился по следующим показа-
телям:

– имеется ли автокорреляция в отклонениях 
модельных данных от фактических: если автокор-
реляция наблюдается, значит какой-либо фактор 
не охватывается моделью и ее необходимо дора-
ботать;

– распределению отклонений модели от фак-
тических данных по частотному ряду. Иными 
словами, анализируется вид распределения оши-
бок, проверяется гипотеза, принадлежит ли это 
распределение к нормальному.

Для подтверждения гипотезы о нормальном 
распределении ошибок использовались следую-
щие критерии:
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Рис. 7. АКФ и ЧАКФ исходного ряда подходов кижуча

– Колмогорова-Смирнова с поправкой Лил-
лиефорса (Lilliefors, 1967), при расчете которого 
находится максимальное отклонение d между 
выборочной и теоретической интегральными 
функциями распределения и проверяется нуле-
вая гипотеза о нормальном распределении вы-
борки;

– Жарка-Бера (Jarque, Bera, 1981), в котором 
сравниваются коэффициенты асимметрии и экс-
цесса между выборочным и нормальным распре-
делением. Чем ближе распределение ошибок к 
нормальному, тем меньше данная статистика от-
личается от нуля. При достаточно большом значе-
нии статистики вероятность нулевой гипотезы о 
нормальности распределения будет мала, и тогда 
будет основание ее отвергнуть.

Если в отклонениях модели отсутствует авто-
корреляция и частотное распределение ошибок 
близко к нормальному, то мы можем заключить, 
что модель в целом адекватно описывает факти-
ческий ряд наблюдений.

Изначально предполагалось, что те модели 
для одного и того же фактического ряда, которые 
будут признаны статистически значимыми и 
адекватными, должны дать достаточно близкие 
прогнозы; как минимум, их доверительные ин-
тервалы должны перекрываться. 

Таким образом, следующим шагом анализа 
является необходимость построения доверитель-
ного интервала прогнозных значений на заданном 
уровне вероятности. Для этого рассчитывались 
стандартные ошибки точечных прогнозов, учи-
тывающие как неопределенности самой модели 
регрессии (стандартная ошибка регрессии), так и 
неопределенности отдельных значений фактор-
ных переменных (Брюков, 2011):

SE S X X X Xind t
T T

t= ⋅ + −( ( ) )1 1 ,� (8)

где X — матрица исходных значений факторных 
переменных по всему временному ряду;

XT — транспонированная матрица ис-
ходных значений факторных переменных 
по всему временному ряду;

Xt — матрица-столбец значений фактор-
ных переменных для момента времени t,

Хt
T — транспонированная матрица-

столбец значений факторных переменных 
для момента времени t,

S — стандартное отклонение уравнения 
регрессии.

Доверительный интервал точечного прогноза 
будет равен:

CI Y tSEind1− = +α ,� (9)
где t — аргумент функции Лапласа, при α=0,05, 
t=1,96.

После вычисления доверительных интервалов 
прогнозных значений остается последний этап 
верификации модели — это сравнение плотности 
вероятности прогноза по ней с аналогичным по-
казателем у других моделей. Если плотность ве-
роятности прогноза такой модели не пересекается 
с другими плотностями (на заданном уровне до-
верия), то, следовательно, вес прогноза такой мо-
дели наименьший. В общем, мы проводим срав-
нительный анализ прогнозов по различным моде-
лям и должны принять решение об окончательном 
прогнозе. Сделать это можно следующими спосо-
бами:

– первый: найти средневзвешенный прогноз, 
т. е. сначала присвоить веса каждому прогнозу, 
затем найти их средневзвешенное значение;

– второй: перемножить плотности вероятности 
прогнозов и, следовательно, найти плотность ве-
роятности того, что все прогнозы верны.

Результаты исследований
Авторегрессионная модель подходов кижуча 
(ARIMA). Идентификация модели авторегрессии 
и скользящего среднего начинается с анализа АКФ 
и ЧАКФ. Автокорреляционная функция исходно-
го ряда имеет синусоидальный вид с полуперио-
дом около 11 лет, частная автокорреляционная 
функция имеет значимую корреляцию на единич-
ном лаге и не имеет на других (рис. 7).

Так как исходный временной ряд имеет вос-
ходящий тренд, преобразуем его в стационарный 
путем взятия разности (дифференцирования ряда) 
первого порядка ∆1Nt=Nt–Nt–1, где Nt — ряд под-
ходов кижуча в год t (обозначим как ряд D(N,1)), 
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и получим также коррелограммы пре-
образованного ряда. Однако АКФ и 
ЧАКФ не имеют значимых корреляций 
(рис. 8).

Возьмем еще раз разность между со-
седними членами ряда D(N,1), получим 
ряд D(N,2)(∆2Nt=∆1Nt–∆1Nt–1) и проанали-
зируем коррелограммы (рис. 9). На них 
уже присутствуют значимые корреляции 
на втором лаге. Фактически значимые 
результаты автокорреляций ряда разно-
сти второго порядка по сравнению ана-
логичными для ряда с разностью перво-
го порядка говорят о наличии нелиней-
ного тренда в исходном ряде подходов.

Так как вид АКФ и ЧАКФ до третье-
го лага мало отличаются друг от друга, 
а на следующих лагах корреляции 
уменьшаются и беспорядочны, то слож-
но сказать, какой процесс преобладает: 
авторегрессии второго порядка или 
скользящего среднего этого же порядка. 
Поэтому в дальнейшем анализе иденти-
фикация модели ARMA идет методом 
перебора моделей с количеством пара-
метров авторегрессии p и скользящего 
среднего q, показанных в таблице 1.

В результате наиболее значимой мо-
делью осталась модель авторегрессии 
второго порядка и скользящего среднего 
третьего порядка:

∆ ∆2 2

2 3N a N bt t t t= × + × +− −ε ε ,
где a — параметр авторегрессии второго 
порядка, b — параметр скользящего 
среднего ошибки третьего порядка, εt — 
ошибка.

В EViews данная модель записыва-
ется как:

2 3= +D N AR MA( ),2 ( ) ( ).
Результаты регрессионного анализа 

и оценки значимости коэффициентов 
показаны в (табл. 2–4). Сравним факти-
ческие и модельные коррелограммы 
(рис. 10).

Рис. 8. АКФ и ЧАКФ ряда первой разности подходов кижуча 
D(N,1)

Рис. 9. АКФ и ЧАКФ ряда разности второго порядка подходов 
кижуча D(N,2)

Таблица 1. Варианты моделей ARMA
 q� p 0 1 2 3

0 – – + –
1 – – + –
2 + + + +
3 – – + –

Рис. 10. Фактические и модельные коррелограммы ряда разности 
второго порядка подходов кижуча D(N,2)

Таблица 2. Регрессионная статистика
Множ. R 0,836
R-квадрат 0,697
Норм. R-квадрат 0,665
Стандартная ошибка 0,185
Наблюдения 11
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Как видно из рисунков, теоретические корре-
лограммы достаточно хорошо описывают факти-
ческие значения как АКФ, так и ЧАКФ.

Сравним визуально ряд и модельный ряд D 
(N,2), а также ряд ошибок на рис. 11. Модель до-
статочно хорошо описывает фактический ряд.

Далее суммируем (интегрируем) полученный 
модельный ряд D (N,2) два раза, это обратная опе-
рация к взятию разности ряда (дифференцирова-
нию). В итоге получаем модельный ряд подходов 
(рис. 12). Собственно, после этой процедуры мо-
дель ARMA превращается в модель ARIMA.

Анализ остатков показывает адекватность мо-
дели. Гипотеза о нормальном распределении 
остатков не отвергается, значимых автокорреля-
ций в ряду остатков не наблюдается 
(рис. 13–14). В заключение рассчитаем 
стандартные ошибки индивидуальных 
прогнозов по формуле (8), с помощью 
которых определим доверительный ин-
тервал (95%) точечных прогнозов, в том 
числе и на 2014 год.

Запомним интервальный прогноз на 
2014 год (2,59±0,43 млн экз.) и перейдем 
к следующей модели.

Модель распределенного лага 
(DLM). Применительно к задаче расчета 
пополнения методом распределенных 
лагов в общем виде модель можно запи-
сать как:
R x x x

x
t t t t

n t n

= × + × + × +…

+ ×
− −

−

β β β
β

0 1 1 2 2 (10),

где Rt — пополнение кижуча: количество 
потомков от производителей в год t,

β0…n — коэффициенты,
xt…t-n — независимые объясняющие 

переменные.
В качестве объясняющей переменной 

x был выбран коэффициент воспроизвод-
ства западнокамчатской горбуши R/S (от-
ношение потомков к производителям, 
показывает величину потомков на одно-
го производителя). Причины выбора та-
кой переменной следующие.

1. Как численно доминирующий вид, 
горбуша оказывает большое влияние на 

жизнь других видов лососей и, в конечном виде, 
на их распределение и численность. Отношений 
«хищник–жертва» между различными видами 
тихоокеанских лососей не наблюдается, но так как 
горбуша служит основным источником биогенов 
в речной экосистеме, то влияние это не прямое, а 
косвенное, выражающееся через кормовую базу. 
Отнерестившиеся производители горбуши явля-
ются основным источником биогенов в речной 
экосистеме и через трофические связи оказывают 

Рис. 11. Фактический и модельный временные ряды разности вто-
рого порядка подходов кижуча D(N,2) и ошибки модели ARMA

Рис. 12. Фактический и модельный временные ряды (ARIMA) под-
ходов кижуча N, с доверительным интервалом прогнозных значе-
ний (α=0,05)

Таблица 4. Оценка параметров регрессии
Переменная Коэффициенты Стандартная ошибка t-статистика P-значение Нижние 95% Верхние 95%

AR(2) –0,570 0,237 –2,399 0,040 –1,107 –0,032
MA(3) 0,878 0,074 11,798 8,9  10-7 0,710 1,047

Таблица 3. Дисперсионный анализ
df SS MS F Значимость F

Регрессия 2 0,755 0,377 10,925 0,004
Остаток 9 0,311 0,035
Итого 11 1,065
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влияние на выживаемость молоди тихоокеанских 
лососей на всех стадиях онтогенеза речного пе-
риода жизни (Бирман, 1985; Заварина, Шевляков, 
2004; Шевляков, Заварина, 2004). Факты, 
свидетельствующие о влиянии горбуши 
на численность и прочие биологические 
показатели других видов лососей, отме-
чались неоднократно (Бирман, 1985; Бу-
гаев, 1995, 2000; Bugayev, Dubynin, 2000; 
Шунтов, Темных, 2004).

2. Чередование численности попол-
нения кижуча в четные и нечетные годы, 
наблюдающееся в последнее время 
(рис. 5, 2002–2008 гг.). Такой феномен 
можно объяснить влиянием смены у гор-
буши депрессивной линии нечетных лет 
и продуктивной линии четных лет.

3. Показатель R/S у горбуши можно 
представить как интегральный показа-
тель, обобщающий условия окружающей 
среды. Условно его высокие значения 
соответствуют режиму благоприятных 
экологических факторов, а низкие — со-
ответственно, неблагоприятных.

4. Продолжительность цикла жизни 
горбуши два года, что минимум на два 
года меньше, чем у кижуча (основные 
возрастные группы которого на Запад-
ной Камчатке 2+ и 3+). Это может дать 
заблаговременные оценки пополнения 
кижуча, а следовательно, даст возмож-
ность прогнозировать.

5. Кросскорреляционный анализ 
между временными рядами пополнения 
кижуча Rкиж и коэффициента воспроиз-
водства горбуши R/S (рис. 15) показыва-
ет значимые корреляции на лагах с за-
паздыванием и говорит о нетривиальных 
отношениях между двумя этими рядами.

Следующим шагом анализа является 
преобразование исходных данных по ко-
эффициенту воспроизводства горбуши. 
В некоторые годы (1992, 1999 и 2009) 
данный параметр (количество потомков 
на производителя) достигает неправдо-
подобно высоких значений (рис. 16).

Это можно объяснить недоучетом 
производителей на нерестилищах, осо-
бенно в малочисленные нечетные годы 
депрессивной линии горбуши. При не-

больших подходах производителей ошибка их 
учета нарастает экспоненциально. Подробно об 
этом говорится в работе (Шевляков, Маслов, 2011).

Рис. 14. АКФ и ЧАКФ остатков модели

Рис. 15. Кросскорреляционный анализ между временными рядами 
пополнения кижуча Rкиж и коэффициента воспроизводства горбу-
ши R/S

Рис. 16. Исходный и преобразованный ряды коэффициента вос-
производства горбуши R/S

Рис. 13. Гистограмма остатков (d=0,16953, Колмогорова-Смирнова 
тест: p>0,2; Лиллиефорс тест: p>0,2; Гипотеза о нормальности 
распределения остатков не отвергается. Вероятность нормального 
распределения — 47% по Жарку-Бера)
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Было принято решение преобразовать ряд R/S 
горбуши с помощью экспоненциального сглажи-
вания, по формуле:

r r r k r k
t

t t t=
+ +− −1 2

2

3
/ / ,� (11)

где rt  — коэффициент воспроизводства горбуши 
Rt/St,
rt — преобразованный коэффициент воспроизвод-
ства горбуши,
k — параметр, определяющий вес переменной r на 
лагах –1 и –2. На нулевом лаге — k0 = 1. Таким об-
разом, со временем его значение изменяется в гео-
метрической прогрессии. Этот параметр опреде-
ляется одновременно с коэффициентами bn при 
минимизации суммы квадратов отклонений при-
веденного ниже уравнения (12).

Итоговая модель зависимости пополнения ки-
жуча от коэффициента воспроизводства горбуши:

0 1 -1 2 -2

-

...= × + × + × +
+ ×
t t t t

n t n

кижR b r b r b r
b r

.� (12)

Преобразованный ряд коэффициентов воспро-
изводства горбуши при оптимальном для итоговой 
модели k показан на рис. 16. При минимизации 
квадратов отклонений (ошибок) модели от реаль-
ных данных на различных временных отрезках, 
выяснилось, что модель, начиная с 1993 года, до-
статочно хорошо описывает временной ряд чис-
ленности поколений кижуча (рис. 17).

На высоком уровне значимости оказались ко-
эффициенты на лагах –12, –10, –9, –7 и 0. Осталь-
ные коэффициенты незначимы, и соот-
ветствующие лаги были исключены из 
модели. Регрессионная статистика и зна-
чимость уравнения регрессии показаны 
в таблицах 5–7. Данные показатели очень 
высокие. Причина несоответствия моде-
ли фактическому ряду до 1993 г. заклю-
чается в следующем: в 1978 г. был запре-
щен японский дрифтерный промысел в 
200-мильной экономической зоне (Кур-
мазов, 2001), вследствие чего, как мини-
мум до этого года, данные по уловам 

горбуши и кижуча (следовательно, и данные по 
подходам к местам нереста) являются неполными. 
Однако если из 1993 г. вычесть максимальный лаг 
объясняющей переменной (–12), мы получим 1981 
год. Вспомним, что преобразование ряда коэффи-
циента воспроизводства горбуши шло методом 
сглаживания по трем последним годам. Иными 
словами, объясняющая переменная для 1981 года 
r1981 несет в себе информацию и за предыдущие 
два года. Вычитая их, мы получим 1979 год, пер-
вый год с новыми условиями промысла и отли-
чающейся статистикой.

На рис. 18 показаны фактические и смодели-
рованные данные общей численности пополнения 
кижуча Западной Камчатки с 95%-м доверитель-
ным интервалом. Численность пополнения кижу-
ча от родителей 2010 г. составит R2010 = 1,64 млн экз., 
а от родителей 2011 г. — R2011 = 2,395 млн экз.

Моделирование процентных долей в возраст-
ных когортах потомков кижуча. Моделирование 
численности потомков — это только половина 

Рис. 17. Фактическая и модельная численность поколений кижуча 
Западной Камчатки (модель DLM)

Таблица 5. Регрессионная статистика
Множ. R 0,998
R-квадрат 0,992
Норм. R-квадрат 0,893
Стандартная ошибка 0,072
Наблюдения 15
Таблица 6. Дисперсионный анализ

df SS MS F Значимость F
Регрессия 6 10,637 1,773 311,355 6,5×10-10

Остаток 9 0,051 0,006
Итого 15 10,689

Таблица 7. Оценка параметров регрессии
Переменная Коэффициенты Стандартная ошибка t-статистика P-значение Нижние 95% Верхние 95%

–12 0,109 0,019 5,783 0,000 0,066 0,152
–10 0,117 0,015 7,954 0,000 0,084 0,150
–9 0,058 0,008 7,002 0,000 0,039 0,077
–7 0,047 0,009 5,346 0,000 0,027 0,067
0 –0,028 0,006 –4,638 0,001 –0,042 –0,014
k 1,351 0,202 6,688 0,000 0,894 1,808
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решения задачи прогнозирования численности 
будущего подхода рыбы. Необходимо также опре-
делить доли возрастных групп в будущем подходе, 
и сделать это можно различными путями. Одним 
из самых простых путей является взятие средних 
значений долей за последние несколько лет. Такой 
подход является оправданным, когда с течением 
времени доли возрастных групп мало изменчивы 
и остаются на стабильном уровне. В противном 
случае, когда за рассматриваемый период мы на-
блюдаем достаточно сильные колебания возраст-
ных долей, а также можем предположить циклич-
ность, лучше воспользоваться моделированием 
возрастного состава. У кижуча Западной Камчат-
ки нерестовое стадо преимущественно (в среднем 
98% от подхода за период с 1970 по 2009 года) со-
стоит из особей возрастов 2+ и 3+ (соответственно 
третий и четвертый года жизни) (Зорбиди, 2010), 
поэтому в нашем случае достаточно смоделиро-
вать временной ряд какой-либо одной группы. 
Возьмем ряд изменения доли возраста 2+ 
(рис. 3). После визуального анализа мож-
но предположить, что ряд представляет 
собой не случайные колебания. Действи-
тельно, мы видим разные режимы: двух-
летние циклы в 1974–1978, 1990–1997 гг., 
которые чередуются с 5-, 6-летними ци-
клами в 1979–1989 гг. и 3-, 4-летними 
циклами в 1997–2009 гг. Поэтому для 
моделирования возьмем ряд, начиная с 
1997 г. Используем модель ARIMA.

Так же, как и в показанной выше мо-
дели подходов ARIMA, сначала приведем 
ряд к стационарному, путем взятия раз-
ности первого порядка и анализа АКФ и 
ЧАКФ (рис. 19).

Автокорреляции имеют значимые 
уровни на втором лаге, и их вид весьма 
напоминает аналогичные автокорреля-
ции для ряда подходов кижуча, что не-
случайно, ведь доля возрастной группы 
2+ (как и других возрастных групп) — 
это доля именно от его подхода. В дан-
ном случае нельзя определенно сказать, 
какой процесс преобладает: авторегрес-
сии 2-го порядка или скользящего сред-

него 2-го порядка, поэтому так же, как и при мо-
делировании подходов, для идентификации моде-
ли необходимо рассмотреть варианты моделей, 
показанные в таблице 1.

В итоге наиболее подходящей адекватной мо-
делью, отвечающей условиям стационарности и 
обратимости, остается модель вида:

D(С2+,1)=AR(2)+MA(1).
Статистическая значимость уравнения регрес-

сии и коэффициентов, а также анализ ошибок, 
показаны в таблицах 8–10.

Таблица 8. Регрессионная статистика
Множественный R 0,9027
R-квадрат 0,8148
Стандартная ошибка 7,08
Наблюдения 10

Рис. 19. АКФ и ЧАКФ ряда первой разности доли возрастной груп-
пы 2+ ряд D(С2+,1)

Рис. 18. Фактическая и модельная численность поколений кижуча 
Западной Камчатки (модель DLM) с доверительным интервалом 
прогнозных значений (α=0,05)

Таблица 9. Дисперсионный анализ
df SS MS F Значимость F

Регрессия 2 1339,84 669,92 13,356 0,003
Остаток 8 401,28 50,16
Итого 10 1741,12

Таблица 10. Оценка параметров регрессии
Переменная Коэффициенты Стандартная ошибка t-статистика P-значение Нижние 95% Верхние 95%

AR(2) –0,8537 0,2280 –3,745 0,0057 –1,3794 –0,3280
MA(1) –0,9371 0,0577 –16,233 0,0000 –1,0703 –0,8040
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Сравним фактические и модельные 
коррелограммы, а также фактический 
и модельный временные ряды доле
вого участия возрастной группы 2+ 
(рис. 20–21).

Анализ ошибок этой модели (рис. 22–
23) показывает возможность опроверже-
ния гипотезы о нормальном распределе-
нии остатков на уровне α=0,1 (по Лил-
лиефорсу). Другие тесты эту гипотезу не 
опровергают. Автокорреляционный ана-
лиз тоже «на грани»: довольно высокое 
значение частной функции на 4-м лаге, 
хотя и не выходящее за пределы довери-
тельного интервала.

Теперь, используя модель DLM по-
полнения, выполненную на первом этапе 
анализа, и модель ARIMA процентных 
долей в расщеплении поколений на воз-
раста, выполненных на втором этапе, 
можно спрогнозировать общий подход 
кижуча Западной Камчатки в 2014 г. Для 
этого надо перемножить смоделирован-
ные значения пополнения и соответству-
ющие им доли возрастов:

N2014 = С
2+

2011 × R2011 + С
3+

2010 × R2010
Фактический подход, его модельные 

значения и 95%-й доверительный интер-
вал индивидуальных прогнозов покажем 
на графике (рис. 24).

Анализ ошибок не опровергает гипо-
тезу о нормальном распределении остат-
ков. Вероятность гипотезы о нормальном 
распределении по тесту Жарка-Бера 
р=0,997 (рис. 25–26).

Как и в предыдущей модели, за-
помним полученный результат: про-
гноз подхода кижуча в 2014 году — 
2,18±0,27 млн экз.

Следующие две модели, которые мы 
рассмотрим, принадлежат к классу мо-
делей зависимости пополнения от нере-
стового запаса.

Модель Рикера. В качестве уравне-
ния, описывающего зависимость попол-
нения от запаса, используется формула 
Рикера (2).

Как и в предыдущей модели DLM, 
численность подхода рассчитывается с 
помощью модельных значений пополне-

Рис. 21. Фактический и модельный ряды изменения доли возраст-
ной группы 2+ у кижуча

Рис. 22. Гистограмма остатков (d=0,24656, Колмогорова-Смирнова 
тест: p>0,2; Лиллиефорс тест: p<0,1; гипотеза о нормальности рас-
пределения отвергается на уровне α=0,1; по тесту Жарка-Бера 
гипотеза о нормальности распределения не отвергается)

Рис. 23. АКФ и ЧАКФ остатков модели

Рис. 20. Фактические и модельные коррелограммы ряда D(С2+,1)
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ния R, возрастов 2+ и 3+ и их долей в подходе 
(используется модель ARIMA возрастного состава):

Nt = C
2+

t–3 × Rt-3 + C
3+

t-4 × Rt-4 .� (13)
Основной трудностью при моделировании стал 

оптимальный выбор интервала временных рядов 
нерестового запаса и пополнения кижуча. Разброс 
точек в облаке данных на диаграмме зависимости 
R от S (рис. 27) достаточно большой для выбора 
однозначной и статистически значимой модели. 
Даже для промежутка данных в последние десять 
лет (2000–2009 гг.) параметры модели будут явно 
не стационарными (рис. 28). Поэтому 
набор исходных данных для регрессион-
ного анализа пришлось значительно со-
кратить до последних пяти лет наблюде-
ний (2004–2009 гг.). Обусловлено это 
скачкообразным изменением параметров 
модели, начиная с 2008 года. На рис. 28 
хорошо видно, что линии регрессии 
№ 1–3 изменяются незначительно, одна-
ко следующие две линии № 4 и № 5, ха-
рактерные включением данных 2008 и 
2009 годов соответственно, значительно 
отличаются от предыдущих. Максимум 
куполообразной кривой за два года вы-
растает почти в два раза, иными словами, 
почти вдвое повышается эффективность 
воспроизводства.

Результаты регрессионного анализа 
показаны в таблицах 11–13. Несмотря на 
короткий временной ряд исходных дан-
ных величиной в пять лет, модель и ее 
параметры a и b получились статистиче-
ски значимыми с высокой степенью до-
стоверности.

Модельные значения подхода на 
фоне фактических данных показаны на 
рис. 29. Напомним, что фактические зна-
чения 2004–2008 гг. не учитывались в 
модели, а модельные значения для этих 
лет показаны с помощью обратной экс-
траполяции. Для этого промежутка ви-
дим, что модельные значения всегда 
выше фактических, однако стоит заме-
тить, что тенденции возрастания и убы-
вания численности практически не из-
меняются.

Ограниченный пул исходных данных 
существенно расширяет границы дове-
рительного интервала. Однако с другой 

Рис. 24. Фактический и модельный ряды подходов кижуча (модель 
DLM), с доверительным интервалом прогнозных значений (α=0,05)

Рис. 26. АКФ и ЧАКФ остатков модели

Рис. 25. Гистограмма остатков (d=0,15664, Колмогорова-Смирнова 
тест: p>0,2; Лиллиефорс тест: p>0,2; гипотеза о нормальности рас-
пределения остатков не отвергается. Вероятность нормального 
распределения — 99% по Жарку-Бера)

Таблица 11. Регрессионная статистика
Множ. R 0,899
R-квадрат 0,809
Стандартная ошибка 0,225
Наблюдения 5

Таблица 12. Дисперсионный анализ
SS df MS F Значимость F

Регрессия 8,5109 2 4,2555 83,992 0,0023
Остаток 0,1519 3 0,0506
Итого 8,6629 5
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стороны, анализ ошибок не отвергает 
гипотезу о нормальности распределения 
остатков, и модель можно признать адек-
ватной (рис. 30–31).

С этими оговорками примем к даль-
нейшему рассмотрению прогноз подхода 
кижуча на 2014 год, составивший 
1,72±0,62 млн экз.

Модель Шепарда. Следующей моде-
лью из класса «запас–пополнение» рас-
смотрим модель Шепарда, вида:

R=aS/(b+S2).� (14)
В отличие от модели (5), мы предла-

гаем принять параметр с постоянно рав-
ным 2 (константе), исходя из следующих 
соображений. Во-первых, мы понизим 
количество параметров в модели, а тем 
самым повысим ее статистическую зна-
чимость, ведь наблюдений у нас всего 
пять. Во-вторых, такую модель (как и 
модель Рикера) можно будет представить 
в линейном виде, что облегчает регрес-
сионный анализ и вычисление необходи-
мых статистик. И в-третьих, есть воз-
ражения теоретического плана: если 
параметр с не равен целым 0, 1 или 2 
(например, с=3,65), то невозможно ана-
литически объяснить, — что означает 
нерестовый запас S в степени 3,65. Одна-
ко рассуждения на эту тему выходят за 
рамки данной работы.

А численность будем рассчитывать, 
как и в предыдущей модели, по форму-
ле (13). Результаты регрессионного ана-
лиза и анализа ошибок представлены в 
таблицах 14–16 и на рис. 32–33. Стати-
стическая значимость уравнения ре-
грессии выше, чем у модели Рикера, 
однако параметр b статистически не-
значим. С другой стороны, доверитель-
ный интервал индивидуальных про-
гнозных значений несколько уже, чем 
по модели Рикера. Как и в предыдущем 
случае, при анализе отклонений моде-
ли, гипотезы о нормальном распреде-
лении остатков не отвергаются.

Рис. 27. Пополнение кижуча в зависимости от пропущенных на не-
рест рыб (1971–2009 гг.)

Рис. 28. Данные по родителям и потомкам кижуча Западной Кам-
чатки за период 2000–2009 гг. и проведенные к ним кривые Рике-
ра за пятилетние промежутки

Рис. 29. Фактический и модельный ряд подходов кижуча (по мо-
дели Рикера), с доверительным интервалом прогнозных значений 
(α=0,05)

Таблица 13. Оценка параметров регрессии
Переменная Коэффициенты Стандартная ошибка t-статистика P-значение Нижние 95% Верхние 95%

a 17,468 3,916 4,461 0,021 5,006 29,929
b 3,814 0,552 6,906 0,006 2,056 5,572
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Модельные значения подходов кижуча в сравнении с 
фактическими данными показаны на рис. 34. Прогноз на 
2014 г. по этой модели составляет 2,16±0,52 млн экз.

результаты и обсуждение
Получив прогнозы по четырем рассмо-
тренным моделям, определим, какая мо-
дель является лучшей. Для этого срав-
ним их статистики в сводной таблице 17.

Практически по всем статистикам, 
лучшей является модель DLM. С про-
гнозом по этой модели с точностью до 
0,2 млн экз. совпадает прогноз, данный 
по модели Шепарда, однако она имеет 
более широкий интервальный прогноз 
и худшие статистики, что, как мы пом-
ним, обусловлено небольшим набором 
наблюдений, однако по статистикам она 
в основном лучше, чем ее «однокласс-
ник», модель Рикера. Наихудший ре-
зультат по стандартным ошибкам ре-
грессии и прогноза показывает модель 
Рикера, кроме того, она единственная 
показывает снижение численности под-
хода в 2014 г., по сравнению с 2013 г.

Чтобы дать средневзвешенную 
оценку интервального прогноза на 2014 
год, необходимо найти средневзвешен-
ные оценки точечного прогноза и его 
стандартного отклонения. Для этого 
будем ранжировать модели по 4-балль-
ной системе, где наивысший балл будет 
получать модель с наилучшей стати-
стикой. Балльные оценки показаны в 
табл. 18.

В результате наивысший балл наби-
рает модель DLM (28 баллов), затем сле-
дуют модели Шепарда (16 баллов) и 
ARIMA (15 баллов), наименьший резуль-
тат у модели Рикера (11 баллов). Набран-
ное количество баллов будет служить 
весовым коэффициентом вклада каждой 
модели. Рассчитаем средневзвешенный 
прогноз:

Рис. 30. Гистограмма остатков (d=0,2235, Колмогорова-Смирнова 
тест: p>0,2; Лиллиефорс тест: p>0,2; гипотеза о нормальности рас-
пределения остатков не отвергается — 80% по Жарку-Бера)

Рис. 31. АКФ и ЧАКФ остатков модели

Рис. 32. Гистограмма остатков (d=0,2551, Колмогорова-Смирнова 
тест: p>0,2; Лиллиефорс тест: p>0,2; гипотеза о нормальности рас-
пределения остатков не отвергается — 69% по Жарку-Бера)

Таблица 14. Регрессионная статистика
Множ. R 0,931
R-квадрат 0,866
Стандартная ошибка 0,188
Наблюдения 5

Таблица 15. Дисперсионный анализ
df SS MS F Значимость F

Регрессия 8,556 2 4,278 120,582 0,0014
Остаток 0,106 3 0,036
Итого 8,663 5

Таблица 16. Оценка параметров регрессии
Переменная Коэффициенты Стандартная ошибка t-статистика P-значение Нижние 95% Верхние 95%

a 0,6080 0,1137 5,347 0,0128 0,2461 0,9698
b 0,0228 0,0199 1,146 0,3348 –0,0405 0,0862

Рис. 33. АКФ и ЧАКФ остатков модели
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 Далее вычисляем средневзвешенное стандарт-
ное отклонение:

где n — общее количество баллов,

Затем средневзвешенную стандартную ошиб-
ку (где n — количество моделей):

Находим доверительный интервал при α=0,05:
СI0,95=0,1321·1,96=0,259

Следовательно, средневзвешенный прогноз 
подхода кижуча на 2014 год составит:

N2014 = 2,19 ± 0,259 млн экз.
Другим путем обобщения получен-

ных результатов является представление 
полученных интервальных прогнозов в 
виде плотностей вероятности. Имея то-
чечные прогнозы и их доверительные 
интервалы CI0,95, предполагаем, что то-
чечный прогноз представляет собой 
среднее, приближенное к математическо-
му ожиданию нормального распределе-
ния его ошибок, и представляет собой 
первый параметр нормального распреде-
ления. Вторым параметром является 
стандартное отклонение от среднего, и в 
нашем случае оно равно стандартной 
ошибке прогноза (табл. 17).

Таблица 18. Набранные моделями баллы

Модель Стат. значимость
уравнения регрессии

Станд. ошибка 
регрессии R2 Станд. ошибка

прогноза
Стат. значимость
коэф. регрессии BIC AIC Всего

ARIMA 1 3 1 3 2 2 3 15
DLM 4 4 4 4 4 4 4 28
Рикер 2 1 2 1 3 1 1 11
Шепард 3 2 3 2 1 3 2 16

Рис. 34. Фактический и модельный ряд подходов кижуча (по мо-
дели Шепарда), с доверительным интервалом прогнозных значений 
(α=0,05)

Таблица 17. Основные статистики рассмотренных моделей

Модель

Статистическая значимость
уравнения регрессии Станд.

ошибка
регрессии

R2
Станд. 
ошибка

прогноза

Макс. р Н0 
коэф.

Информ.
критерий
Шварца

BIC

Информ.
критерий
Акаике

АICF p

ARIMA 10,92524 0,0040 0,1858 0,70 0,1896 0,0310 –3,1306 –4,0137
DLM 311,355 6,510–10 0,0716 0,99 0,1407 0,0012 –4,5959 –30,619
Рикер 83,9920 0,0023 0,2251 0,81 0,3177 0,0210 –2,8496 0,7227
Шепард 120,5815 0,0014 0,1884 0,87 0,2658 0,3348 –3,2058 –1,0586

.
ARIMA ARIMA DLA DLA Рикер   Рикер   Шепард Шепард

срвзв
ARIMA DLA Рикер  Шепард

W N W N W N W N
N

W W W W
⋅ + ⋅ + ⋅ +  ⋅

=
+ + +

,� (15)

где N — прогнозы, а W — весовые коэффициенты для каждой модели. Получаем:
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Используя эти два параметра, мы можем по-
лучить функции нормального распределения и 
представить их как плотности вероятности про-
гнозов по каждой модели (рис. 35).

Учитывая, что все полученные прогнозы яв-
ляются только различными (отчасти совпадающи-
ми) оценками одного и того же реального будуще-

го подхода, можно выделить область, где все че-
тыре оценки будут учитываться; иными словами, 
все данные прогнозы сбудутся. В теории вероят-
ность одновременного наступления событий опре-
деляется как произведение вероятностей каждого 
из них. Графически на рис. 36 произведение веро-
ятностей прогнозов показано вместе с плотностью 

вероятности ранее вычисленного средне-
взвешенного прогноза. А прогноз, опре-
деленный как произведение вероятно-
стей четырех моделей, составит (при 
α=0,05):

N2014=2,21±0,125 млн экз. 
В итоге можно резюмировать, что 

при применении двух способов обобще-
ния результатов по рассмотренным мо-
делям мы получили приблизительно 
один и тот же точечный прогноз (с раз-
личием в 0,02 млн экз.) подхода кижуча 
в 2014 году: 2,18–2,20 млн экз. При этом 
доверительные интервалы отличаются: 
средневзвешенный доверительный ин-
тервал практически в два раза шире, чем 
аналогичный у произведения плотно-
стей вероятности. Объясняется это тем, 
что произведение плотностей вероят-

Рис. 35. Плотности вероятности прогнозов подхода кижуча Западной Камчатки на 2014 г.

Рис. 36. Обобщенные прогнозы по четырем моделям: как произ-
ведение плотностей вероятности и как средневзвешенный прогноз
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ности имеет более жесткие ограничительные 
рамки (все прогнозы верны и сбудутся). Средне-
взвешенный же плотностной прогноз, напротив, 
допускает возможность того, что один из двух 
прогнозов по крайним моделям неверен (модели 
ARIMA или Рикера) и является более подходящим 
при осторожной политике управления рыбными 
запасами.

Заключение
Предложенный подход к решению задачи прогно-
зирования численности тихоокеанских лососей не 
является строго регламентированным. В нем 
должны соблюдаться основные моменты: приме-
нение нескольких прогностических моделей, обя-
зательный анализ отклонений модельных данных 
от фактического материала, сравнение моделей 
между собой и выбор окончательного прогноза. 
Во всем остальном исследователю даются широ-
кие возможности по применению различных ви-
дов прогностических моделей, методов разведы-
вательного анализа, процедур сглаживания и пре-
образования временных рядов, выбора статисти-
ческих критериев и методов аппроксимации, 
определения выбросов из данных или длины вре-
менного ряда. Во всех этих случаях не обойтись 
также без должного опыта и определенной интуи-
ции. С другой стороны, мы против применения в 
прогнозе какой-либо одной модели без сравнения 
ее результатов с показателями альтернативных 
моделей. Также интересно будет узнать, насколько 
полученный нами прогноз подхода западнокам-
чатского кижуча оправдается.
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