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Введение 
Природно-ресурсный потенциал (ПРП) региона является одной из важнейших составляющих 

экономического потенциала региона в целом. Качественное прогнозирование ПРП в зависимости 
от определяющих его факторов позволяет принимать эффективные управленческие решения при 
разработке планов развития территории, поэтому вопросам моделирования и прогнозирования 
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В статье рассматривается проблема повышения качества моделирования и прогнозирова-
ния комплексного показателя природно-ресурсного потенциала региона за счет использова-
ния некоторых моделей машинного обучения с учителем. Актуальность решаемой задачи 
объясняется тем, что традиционно используемые для данных целей модели демонстрируют 
либо слишком низкое качество, либо сложны в настройке и оценке их параметров. Цель ис-
следования: определение моделей машинного обучения, обеспечивающих оптимальные зна-
чения различных метрик качества моделирования. Материалы и методы. Для целей иссле-
дования рассмотрены модели множественной линейной регрессии, дерева принятия решений, 
случайного леса, градиентного бустинга и многослойного персептрона. В качестве метрик ка-
чества выбраны коэффициент детерминации R2, арифметический квадратный корень из сред-
ней квадратической ошибки моделирования RMSE, средняя абсолютная ошибка моделирова-
ния MAE и относительная погрешность прогнозирования на 1 и 2 временных интервала. Ис-
следование выполнено на примере зависимости комплексного показателя природно-
ресурсного потенциала Пермского края от системы определяющих его факторов на времен-
ном интервале с 2001 по 2018 г. в среде Jupiter Notebook средствами библиотек Pandas и 
Scikit-learn. Для обеспечения сопоставимости результатов моделирования был произведен от-
бор факторов на основании их корреляционного анализа. Подбор оптимальных параметров 
моделей произведен на основании данных с 2001 по 2016 г., качество прогнозирования прове-
рялось по данным 2017 и 2018 гг. Результаты. По результатам проведенного исследования 
оказалось, что модель классической множественной линейной регрессии демонстрирует худ-
шие результаты по всем рассмотренным метрикам качества. Наибольшее значение коэффици-
ента детерминации, минимальные значения корня из средней квадратичной и средней абсо-
лютной ошибки моделирования демонстрирует модель дерева решений. При этом минималь-
ная относительная погрешность прогнозирования на 2017 г. обеспечивается моделью гради-
ентного бустинга, на 2018 г. – моделью многослойного персептрона. Заключение. Проведен-
ное исследование позволяет утверждать, что нелинейные модели машинного обучения для 
задачи моделирования и прогнозирования комплексного показателя природно-ресурсного по-
тенциала демонстрируют лучшие аппроксимационные и прогностические свойства по срав-
нению с множественной линейной регрессией и могут быть использованы для повышения ка-
чества управления природными ресурсами. 

Ключевые слова: машинное обучение, метрики качества, регрессионный анализ, природ-
но-ресурсный потенциал, Пермский край. 
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как показателя в целом, так и его составляющих посвящено достаточно большое число отечест-
венных и зарубежных исследований. 

Ряд работ посвящен определению и изучению комплексного показателя ПРП [1–3]. Данная 
группа исследований носит преимущественно качественный экономический характер, а их ре-
зультаты малопригодны для количественной оценки уровня и динамики ПРП. 

Для изучения отдельных составляющих ПРП широко используются различные математиче-
ские методы. В силу простоты построения и удобства интерпретации часто применяются множе-
ственные линейные регрессионные модели, которые естественно использовать в качестве базы 
для оценки качества альтернативных моделей. В частности, в [4] сравниваются модели случайно-
го леса и множественной линейной регрессии для оценки активности внеклеточных ферментов 
почв Китая. 

Высокое качество прогнозирования и возможность учета скорости изменения моделируемых 
процессов во времени являются преимуществами использования регрессионно-дифференциаль-
ных моделей. Данный подход использован в [5] для прогнозирования перспектив горнодобы-
вающей промышленности Пермского края. Однако оценка параметров моделей данного типа яв-
ляется сложным процессом с большим количеством настроек, часть из которых определяется 
экспериментально, поскольку не имеет теоретического или эмпирического обоснования, а прак-
тическая реализация метода требует специального программного обеспечения.  

Если объект исследования может быть описан с помощью обыкновенных дифференциаль-
ных уравнений и их систем, соответствующий математический аппарат также активно использу-
ется для моделирования элементов ПРП. В частности, в [6] авторы изучают вопрос управления 
морскими природными ресурсами в рамках теории устойчивости систем нелинейных дифферен-
циальных уравнений.  

Широко распространено в прикладных исследованиях составляющих ПРП использование 
геоинформационных систем (ГИС). В частности, в работе [7] авторы применяют соответствую-
щий аппарат для комплексной оценки природного богатства Пермского края. Исследование [8] 
посвящено изучению возможностей применения ГИС для управления природными ресурсами 
различных типов на территории Индии. Оценка запасов подземных водных ресурсов в Арабской 
Республике Египет с использованием геоинформационных систем и математического моделиро-
вания выполнена в [9]. 

При этом в силу сложности объекта исследования использование классических математиче-
ских методов не всегда обеспечивает требуемое качество прогнозов.  

Одним из перспективных и активно развивающихся направлений искусственного интеллекта 
является машинное обучение для задач регрессии и классификации. Методы машинного обуче-
ния успешно применяются для решения задач прогнозирования различных составляющих ПРП. 
В частности, в [10] авторы рассматривают возможности использования соответствующего аппа-
рата в сельском хозяйстве Индии: для подбора и планирования почв, орошения и удобрения, 
борьбы с болезнями и вредителями. В [11] авторы применяют нейросетевые и ансамблевые алго-
ритмы для построения гибридной модели оценки совокупных водных запасов в бассейне реки 
Тебриз в северо-западном Иране. В [12] рассматривается вопрос применения гибридных алго-
ритмов машинного обучения для прогнозирования возникновения и распространения лесных 
пожаров на севере Марокко. Исследование [13] посвящено вопросу применения моделей машин-
ного обучения для прогнозирования урожаев разных типов зерновых в разных странах. В [14] 
авторы проводят сравнение классических и машинных моделей добычи сырой нефти в Нигерии. 
Тем не менее нам не удалось обнаружить ни одного исследования, посвященного применению 
моделей машинного обучения для прогнозирования совокупного природно-ресурсного потен-
циала территории, что и определяет актуальность данной работы. Наши собственные исследо-
вания ПРП Пермского края [15] базируются на множественной линейной модели и ее модифи-
кациях, которые не обеспечивают достаточного качества прогнозирования. Рассмотрим воз-
можность использования некоторых методов машинного обучения с учителем для повышения 
качества прогнозирования уровня природно-ресурсного потенциала Пермского края. Для этого 
необходимо: 

– выбрать модели машинного обучения; 
– собрать и подготовить данные; 
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– разбить выборку на обучающую и валидационную; 
– обучить выбранные модели на обучающей выборке; 
– проверить качество прогнозирования на валидационной выборке. 
 
1. Краткая характеристика методов машинного обучения с учителем 
Алгоритмы машинного обучения с учителем классифицируются в зависимости от исполь-

зуемого математического аппарата следующим образом1:  
– линейные алгоритмы; 
– нелинейные алгоритмы; 
– ансамблевые алгоритмы; 
– алгоритм искусственной нейронной сети. 
Для решения задачи прогнозирования ПРП Пермского края выберем алгоритмы различных 

типов. Так, примером линейного алгоритма машинного обучения является обычная множествен-
ная линейная регрессия, дерево принятия решений входит в группу нелинейных алгоритмов, мо-
дели случайного леса и градиентного бустинга – примеры ансамблевых алгоритмов, а много-
слойный персептрон является нейронной сетью. 

Коротко охарактеризуем каждый из перечисленных выше алгоритмов обучения с учителем. 
1. Уравнение множественной линейной регрессии в общем случае имеет вид 

2
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где tk – момент времени k = 1, 2, …, K; Yрасч(tk) – расчетное значение моделируемой величины в 
момент времени tk; a – постоянная регрессии, определяющая уровень моделируемой величины 
при нулевых значениях факторов; Xj(tk) – значения факторов, определяющих значение модели-
руемой величины, в момент времени tk, j = 1, 2, …, p; bj – коэффициенты регрессии, показываю-
щие, насколько изменится моделируемая величина при увеличении соответствующего фактора 
Xj(tk) на 1. 

Для определения коэффициентов модели по статистическим данным – набору векторов вида 
(Y(tk), X1(tk), X2(tk), …, Xp(tk)), k = 1, 2, …, K – минимизируется сумма квадратов отклонений фак-
тических и модельных значений вида 
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Преимуществом множественной линейной регрессии являются простота реализации и ин-
терпретации, наличие обоснованного математического аппарата для оценки качества, недостат-
ком – применимость модели лишь при наличии линейного тренда. 

2. Дерево принятия решений (CART, Classification and Regression Trees) – двоичная рекур-
сивная непараметрическая процедура, позволяющая обрабатывать количественные и качествен-
ные входные и выходные величины в их исходной, необработанной форме [16]. При обучении 
генерируется дерево неограниченной глубины, после чего в результате различных процедур про-
исходит отсечение части ветвей на основании анализа уровня ошибки обучения. Процедура фор-
мирования дерева инвариантна относительно порядка факторов в обучающей выборке. В резуль-
тате процедуры обучения генерируется не одно, а несколько деревьев, лучшее из которых выби-
рается в процессе валидации на независимых данных. Разбиение в дереве решений происходит 
на основании правил вида «Выбираем левую ветку, если выполняется некоторое логическое ус-
ловие, иначе выбираем правую ветку». Условие для разбиения подбирается исходя из минимума 
примеси Джини, представляющей собой вероятность неверной классификации случайно выбран-
ного образца из некоторого их набора. Несомненными преимуществами дерева решений являют-
ся его универсальность и естественность формирования, недостатками – сложность интерпрета-
ции в случае большой глубины, а также недостаточная эффективность для решения задачи экст-
раполяции данных. 

                                                           
1Блиц-проверка алгоритмов машинного обучения: скорми свой набор данных библиотеке scikit-learn 

https://habr.com/ru/post/475552/ 
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3. Модель случайного леса представляет собой ансамблевый алгоритм, набор решающих де-
ревьев CART [17]. Для формирования каждого дерева в ансамбле реализуется процедура бэггин-
га – случайный отбор с повторениями элементов обучающей выборки в обучающую подвыборку. 
Каждое дерево в ансамбле строится путем случайного выбора в каждой вершине неполного на-
бора объясняющих факторов для разбиения и генерации лучшего разбиения обучающей подвы-
борки на основании этих факторов. К преимуществам моделей случайного леса относят быстроту 
и простоту реализации, высокое качество прогнозирования и возможность обработки большого 
числа факторов без переобучения. К недостаткам модели относят ее большие размеры (вследст-
вие необходимости хранить в памяти набор решающих деревьев), отсутствие четкой логики 
формирования результатов, а также, как и в случае отдельного решающего дерева, недостаточ-
ную эффективность для решения задачи экстраполяции данных. 

4. Модель градиентного бустинга [18] также является ансамблевым алгоритмом. В отличие 
от модели случайного леса, в которой преимущество достигается за счет простого усреднения 
решений отдельных элементов ансамбля, здесь происходит последовательное добавление допол-
нительных элементов таким образом, чтобы получать как можно более точную оценку модели-
руемой величины. Иными словами, новый элемент в ансамбль включается исходя из условия 
максимальной корреляции с вектором антиградиента совокупной функции ошибки, связанной со 
всем ансамблем. При этом выбор функции ошибки производится исследователем, это может 
быть как классическая сумма квадратов отклонений фактических и модельных значений отклика, 
так и иные ее виды для непрерывных и категориальных значений отклика. Преимуществом мето-
да градиентного бустинга является его гибкость и универсальность для решения различных при-
кладных задач, недостатком – большой объем используемой памяти и относительно медленная 
работа обученной модели. 

5. Многослойный персептрон является наиболее распространенным типом нейронной сети 
[19]. Его отличительными особенностями являются наличие последовательных связей между 
слоями и отсутствие циклов и связей нейронов внутри слоев, что обеспечивает прямое распро-
странение сигналов (от входа к выходу). Преимуществами использования нейронных сетей яв-
ляются возможность решения задач при неизвестных зависимостях входных и выходных данных, 
устойчивость к входным возмущениям, адаптация к изменяющимся условиям среды, быстродей-
ствие за счет параллельной обработки данных и отказоустойчивость. Недостатками нейронных 
сетей являются необходимость экспериментального подбора структуры сети под решаемую зада-
чу, возникновение тупиковых ситуаций при обучении, непредсказуемость результатов. 

Таким образом, каждая из моделей машинного обучения имеет свои преимущества и недос-
татки, а подбор наиболее подходящей модели для решения конкретной задачи может быть осу-
ществлен лишь эмпирически. 

 
2. Исходные данные для решения задачи моделирования ПРП Пермского края 
Рассмотрим возможность применения методов машинного обучения с учителем для прогно-

зирования природно-ресурсного потенциала Пермского края. На основании анализа региональ-
ной официальной статистики и документации был сформирован следующий перечень состав-
ляющих ПРП 

– добыча нефти, включая газовый конденсат, тыс. т (Y1); 
– добыча природного и попутного газов, млн м3 (Y2); 
– производство удобрений минеральных или химических (в пересчете на 100 % питательных 

веществ), тыс. т (Y3); 
– продукция сельского хозяйства, млн руб. (Y4); 
– производство деловой древесины, тыс. плотных м3 (Y5). 
Комплексный показатель ПРП был сформирован в форме взвешенной суммы его отдельных 

составляющих исходя из максимальной гладкости комплексного критерия [20]. Большему значе-
нию ранга соответствует меньший вклад соответствующего частного критерия в комплексный. 
Полученное уравнение имеет вид Y = Y1/5 + Y2/4 + Y3/2 + Y4/3 + Y5/1, т. е. наибольший вклад в 
ПРП Пермского края вносит производство деловой древесины, вторым по значимости является 
производство удобрений, третьим – производство сельскохозяйственной продукции, а наименее 
значимыми составляющими оказываются добыча углеводородного сырья. 
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Анализ статистической информации из открытых источников позволил сформировать сле-
дующий набор факторов, определяющих уровень интересующего нас показателя: 

– посевные площади сельскохозяйственных культур, тыс. га (X1); 
– среднегодовая численность занятых в экономике, тыс. чел. (X2); 
– инвестиции в основной капитал предприятий, млн руб. (X3); 
– внесение удобрений минеральные удобрения, тыс. т (X4); 
– внесение удобрений органические удобрения, тыс. т (X5); 
– стоимость основных фондов на конец года, млн руб. (X6); 
– лесовосстановление, тыс. г. (X7); 
– число предприятий и организаций на конец года (X8); 
– цена нефти Brent (среднегодовое значение), USD за баррель (X9); 
– экспорт продукции ТЭК, млн USD (X10). 
На основании статистических данных о значения факторов (табл. 1) выполним анализ матри-

цы парных коэффициентов корреляции (табл. 2) и сделаем вывод о целесообразности включения 
объясняющих переменных в модель. 

 

Таблица 1 
Значения показателя природно-ресурсного потенциала Пермского края  

и определяющих его факторов в период с 2001 по 2018 г. 
Table 1 

Perm region natural resource potential and its factors for the period from 2001 to 2018 

Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 
14 008,7 1237,2 1372,0 37 977,0 18,1 1,3 472 286,5 25,2 47 580,0 24,9 941,8 
13 199,6 1196,9 1392,7 38 894,0 13,9 1,3 594 356,0 24,9 50 409,0 25,1 1105,3 
13 564,6 1115,0 1346,0 39 679,0 12,7 1,2 683 649,0 25,3 54 612,0 28,5 1074,1 
15 030,5 1061,9 1344,5 50 973,0 13,5 1,4 724 508,0 25,9 54 616,0 38,0 923,0 
15 635,4 999,5 1318,9 56 800,0 13,6 1,7 961 938,0 26,4 61 002,0 55,2 353,4 
16 011,6 959,5 1333,8 75 519,0 13,7 1,5 1 113 976,0 25,8 61 395,0 66,1 372,6 
16 934,6 935,3 1343,4 122 480,0 15,4 1,2 1 278 827,0 25,2 58 860,0 72,7 235,7 
18 362,0 914,0 1339,1 152 363,0 13,5 1,3 1 502 190,0 25,5 65 761,0 98,5 374,9 
17 311,5 867,7 1316,2 134 469,0 15,3 1,4 1 605 119,0 21,2 70 784,0 62,7 144,5 
18 645,9 785,5 1295,5 139 652,0 15,1 1,5 1 837 184,0 22,9 75 714,0 87,6 321,6 
23 759,4 781,3 1318,9 144 781,0 16,9 1,6 2 078 245,0 28,0 77 304,0 106,4 2435,8 
21 558,5 726,5 1298,7 162 241,0 17,5 1,6 2 199 176,0 26,8 75 205,0 111,7 2655,0 
21 397,0 718,5 1280,1 219 494,0 14,4 1,7 2 410 614,0 30,8 77 551,0 108,7 2850,7 
23 413,6 719,0 1262,0 207 597,0 15,3 1,8 2 651 647,0 27,6 76 730,0 99,5 3153,8 
24 349,2 734,9 1201,0 226 214,0 13,1 2,0 2 900 859,0 32,5 83 833,0 53,6 1618,7 
24 594,8 742,2 1204,4 239 390,0 13,8 2,1 3 204 554,0 29,4 81 445,0 45,2 1022,4 
23 656,7 753,6 1164,5 245 140,0 17,0 2,4 3 397 061,0 38,9 76 436,0 54,8 1300,3 
24 435,7 754,5 1155,6 238 008,0 16,3 2,5 3 576 306,0 40,6 70 180,0 71,6 1470,1 

 
Таблица 2 

Корреляционная матрица факторов природно-ресурсного потенциала Пермского края 
Table 2 

Perm Region natural resource potential factors correlation matrix 

 Y X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 
Y 1,00           
X1 –0,91 1,00          
X2 –0,85 0,75 1,00         
X3 0,94 –0,91 –0,88 1,00        
X4 0,28 –0,18 –0,15 0,20 1,00       
X5 0,80 –0,65 –0,95 0,79 0,21 1,00      
X6 0,96 –0,88 –0,95 0,97 0,24 0,89 1,00     
X7 0,67 –0,48 –0,84 0,68 0,23 0,89 0,77 1,00    
X8 0,91 –0,96 –0,74 0,88 0,10 0,63 0,86 0,41 1,00   
X9 0,53 –0,71 –0,17 0,49 0,28 0,11 0,41 0,06 0,60 1,00  
X10 0,57 –0,49 –0,30 0,46 0,31 0,33 0,46 0,36 0,47 0,50 1,00 
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Очевидно, что фактор X2 связан сильной линейной зависимостью с X3, X5, X6 и X7 и в связи с 
этим должен быть исключен из модели. Аналогично фактор X6 связан сильной линейной зависи-
мостью с X1, X2, X3 и X5, его также следует исключить из рассмотрения. И, наконец, X8 связан 
сильной линейной зависимостью с X1, X2, X3 и X6 и также не может входить в состав факторов. 
Таким образом, состав объясняющих переменных для моделирования уровня ПРП Пермского 
края определяется набором X1, X3, X4, X5 X7, X9 и X10. 

В качестве обучающей выборки выберем данные за период с 2001 по 2016 г., в качестве ва-
лидационной – данные за 2017 и 2018 гг. Моделирование произведем по исходным данным, по-
скольку практика показала, что при использовании стандартизованных данных результат оказы-
вается значительно хуже. 

 
3. Практическая реализация и метрики качества методов машинного обучения  
в задаче моделирования ПРП Пермского края 
Реализацию выбранных алгоритмов машинного обучения выполним средствами Python 3.8.5 

и библиотеки scikit-learn 0.23.2 в среде Jupiter Notebook 6.1.4. Для обеспечения максимального 
качества моделирования выполним подбор параметров алгоритмов (табл. 3), для воспроизводи-
мости результатов зафиксируем параметр random_state=123. 

 
Таблица 3 

Оптимальные параметры моделей машинного обучения scikit-learn 
Table 3 

Optimal parameters of scikit-learn machine learning models 

№ Модель Параметры 
1 LinearRegression – 
2 DecisionTreeRegressor max_depth=4 
3 RandomForestRegressor n_estimators=14, max_depth=5 
4 GradientBoostingRegressor n_estimators=24 

5 MLPRegressor 
hidden_layer_sizes=[l=11, n=14], 
l – число скрытых слоев, 
n – число нейронов в скрытом слое 

 
Качество моделирования будем оценивать на основании следующих метрик: 
– коэффициент детерминации  

R2=    2 2
расч

1 1
( ) ( )

K K

k k
k k

Y t Y Y t Y
 

     

характеризует долю разброса моделируемой величины, объясненной моделью; чем ближе 
данное значение к 1, тем лучше качество моделирования; функция для расчета метрики 
sklearn.metrics.r2_score; 

– арифметический квадратный корень из средней квадратической ошибки моделирования  

RMSE=  2расч
1

( ) ( )
K

k k
k

Y t Y t n


   

характеризует, насколько в среднем различаются фактические и модельные значения; чем мень-
ше значения показателя, тем выше качество моделирования; функция для расчета метрики 
sklearn.metrics.mean_squared_error**0,5; 

– средняя абсолютная ошибка моделирования  

MAE= расч
1

( ) ( )
K

k k
k

Y t Y t n


   

характеризует, насколько в среднем различаются фактические и модельные значения по абсо-
лютной величине; чем меньше значения показателя, тем выше качество моделирования; функция 
для расчета метрики sklearn.metrics.mean_absolute_error; 

– относительная погрешность прогнозирования на валидационной выборке  
расч – / 100 %.)( ) ( ( ) ( )) (k k k kt Y t Y t Y t    
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4. Анализ результатов моделирования ПРП Пермского края 
На основании результатов моделирования ПРП Пермского края (см. рисунок, табл. 4) можно 

сделать следующие выводы. 
 

 
Фактические и модельные значения природно-ресурсного потенциала  

Пермского края в 2001–2018 гг. 
Perm region actual and model natural resource potential values in 2001–2018 

 
Таблица 4 

Метрики качества моделей природно-ресурсного потенциала Пермского края 
Table 4 

Perm region natural resource potential modeling quality metrics 

№ Модель R2 RMSE MAE δ(2017) δ(2018) 
1 Линейная регрессия 0,828 1684,42 1040,23 19,92 16,67 
2 Дерево решений 0,996 240,68 102,13 3,97 0,65 
3 Случайный лес 0,980 575,95 437,19 1,48 –1,76 
4 Градиентный бустинг 0,993 336,90 294,00 0,94 –2,34 
5 Многослойный персептрон 0,970 701,52 483,72 6,04 –0,06 

 
1. Классическая модель множественной линейной регрессии обеспечивает наихудшие значе-

ния всех рассмотренных метрик качества. 
2. Наибольшее значение коэффициента детерминации достигается при использовании моде-

ли дерева решений, R2 = 0,996. Чуть меньшее значение коэффициента детерминации демонстри-
рует модель градиентного бустинга R2 = 0,993. 

3. Наименьшее значение корня из средней квадратической ошибки моделирования также 
обеспечивает модель дерева решений: RMSE = 240,68, чуть большее значение данного пока-
зателя, как и в случае коэффициента детерминации, характерно для модели градиентного 
бустинга. 

4. Наименьшие величины средней абсолютной ошибки моделирования также обеспечивают 
модели дерева решений (MAE = 102,13) и градиентного бустинга (RMSE = 294,00).  

5. Минимальная относительная погрешность прогнозирования уровня ПРП в 2017 г. харак-
терна для модели градиентного бустинга (δ(2017) = 0,94 %), чуть худший результат у модели 
случайного леса (δ(2017) = 1,48 %). 

6. Минимальная относительная погрешность прогнозирования уровня ПРП в 2018 г. (по аб-
солютной величине) характерна для модели многослойного персептрона (δ(2018) = –0,06 %), чуть 
худший результат у модели дерева решений (δ(2018) = 0,65 %). 
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Заключение 
Проведенный в данном исследовании анализ возможности применения моделей машинного 

обучения с учителем, отличных от множественной линейной регрессии (дерева решений CART, 
случайного леса, градиентного бустинга и многослойного персептрона), позволяет не только 
обеспечить лучшие значения метрик качества, но и значительно повысить точность прогнозиро-
вания комплексного показателя ПРП Пермского края. 
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In the article we consider a complex indicator of region natural resource potential modeling and 
forecasting quality improvement using different machine learning models. Problem under considera-
tion importance is determined by the fact that the models traditionally used for these purposes 
demonstrate either low quality, or high configuration and parameters evaluation difficulty. The aim 
of the study is determination of machine learning models that provide the optimal values of various 
modeling quality metrics. Materials and methods. For this study purposes we considered the multi-
ple linear regression, decision tree, random forest, gradient boosting and multilayer perceptron mo-
dels. We used the determination coefficient R2, the root mean square error of modeling RMSE,  
the average absolute error of modeling MAE, and the relative error of prediction for 1 and 2 time in-
tervals as quality metrics. This study is based on data of the complex indicator of the Perm Region 
natural resource potential and the system of its determining factors in the time interval from 2001 to 
2018. We evaluate models and calculate quality metrics using Pandas and Scikit-learn Python libraries 
in Jupiter Notebook environment. Results. According to our research the classical multiple linear re-
gression model demonstrates the worst results for all quality metrics under consideration. The deci-
sion tree model demonstrates determination coefficient maximum value and minimum root mean 
square error and mean absolute error. Minimum relative forecasting error for 2017 is provided by  
the gradient boosting model, for 2018 – by the multilayer perceptron model. Conclusion. Our study 
allows us to affirm that nonlinear machine learning models for the task of region natural resource  
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potential modeling and forecasting demonstrate better approximating and predictive properties com-
pared to multiple linear regression and thus can be used to improve the quality of natural resource 
management. 

Keywords: machine learning, quality metrics, regression analysis, natural resource potential, 
Perm region. 
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