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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ИЕРАРХИЧЕСКОЙ  

МНОГОФАКТОРНОЙ РЕГРЕССИОННОЙ МОДЕЛИ 

С ЦЕЛЬЮ АНАЛИЗА И ПРОГНОЗИРОВАНИЯ  

СЕЛЬСКОХОЗЯЙСТВЕННЫХ ПОКАЗАТЕЛЕЙ 

Овчинников П. В.1, Ткачев А. Н.2, Мирославская М. Д.3 

(ФГБОУ ВО «ЮРГПУ (НПИ) имени М.И. Платова»,  

Новочеркасск) 

Представлена методика определения латентных параметров многоуровневой 

многофакторной регрессионной модели и способы использования модели на 

примере прогнозирования динамики показателей, отражающих функциони-

рование сельскохозяйственного производства: урожайности зерновых куль-

тур и потребления кормовой пшеницы. Актуальность модели обусловлена 

возможностью применения в целях прогнозирования главного выходного пока-

зателя (первый уровень модели) и его промежуточных составляющих (после-

дующие уровни модели). Выполнена обработка статистических данных, при-

менен метод регрессионного анализа информации, выполнено построение 

графиков результатов моделирования с использованием MS Excel и среды 

разработки языка программирования Python. Модель строится на основании 

иерархической зависимости первого и последующих уровней, при которой 

входные данные выходного показателя группируются как индивидуальные или 

общие параметры линейных зависимостей промежуточных переменных. 

В результате апробации модели были получены данные урожайности зерно-

вых культур в зависимости от типа подкормки удобрениями и соответству-

ющие им доли площадей по данным Российской Федерации в целом и Ростов-

ской области в частности; произведен прогноз урожайности на три года, 

приведено сравнение с результатами применения факторного анализа. В во-

просе определения потребления кормовой пшеницы были получены данные 

объема чистого потребления пшеницы и объема пшеницы, перерабатываемой 

на комбикорм. 

Ключевые слова: регрессионная модель, иерархическая система, уро-

жайность, потребление, зерновые культуры. 

1. Введение 

Проблема прогнозирования динамики показателей произ-

водства и потребления зерновых культур приобретает особую 
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актуальность в связи с тем, что именно зерновые стали основой 

отечественного агропромышленного комплекса. При этом пред-

ставляет интерес получение прогнозных характеристик как 

с точки зрения использования зерна (в частности, оценка ожи-

даемых объемов потребления по видам продукции), так и с точ-

ки зрения определения ожидаемого уровня валового сбора, 

урожайности и т.п. В настоящее время методология и инстру-

ментарий для решения задач прогнозирования достаточно хо-

рошо разработаны и разнообразны. Наиболее широко применя-

ются различные регрессионные модели, в практической плоско-

сти применение нашли, прежде всего, одноуровневые модели 

линейной регрессии. В таких моделях предполагается, что вы-

ходная переменная является линейной функцией базисных фак-

торов [23, 28–29]. Линейные одноуровневые модели использу-

ются и при оценке функциональных зависимостей и прогнози-

ровании сельскохозяйственных показателей, что представлено, 

в том числе, в работах Зинченко В.Е., Шубнова М.Г., Бисчоко-

ва Р.М. и др. [2, 3, 10, 16, 18, 20, 24]. Значительная часть данных 

моделей являются локальными и позволяют проводить анализ 

в рамках определенной предметной области. Представляет ин-

терес задача построения регрессионных моделей для иных 

частных случаев и, в перспективе, – построения общей модели 

оценки и прогнозирования показателей сельскохозяйственной 

деятельности.  

Предлагаемая в настоящем исследовании модель разраба-

тывалась на основе принципов метода моделирования струк-

турных уравнений (SEM) и множественной регрессии (MR) [12, 

17, 19, 21, 26-27].  

Метод моделирования структурных уравнений является 

элементом эконометрики, используемым на данный момент для 

исследования социальных и поведенческих структур [25]. В то 

же время растет популярность применения модели множествен-

ной регрессии, которая используется не только в технических, 

но и в экономический и сельскохозяйственных исследованиях 

[1, 6]. Недостатком такой модели является слабый прогнозный 

потенциал на долгосрочный период, так как колебания любого 
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входного показателя за пределы существующих в тестовом 

наборе приводит к выбросам и низкой точности прогноза. 

Первым этапом моделирования SEM является выделение 

латентных (скрытых) переменных, которые не могут быть изме-

рены напрямую или представлены в виде откликов независимых 

переменных с весовыми коэффициентами. Для определения та-

ких факторов наиболее распространенным является факторный 

анализ, позволяющий применить целый ряд методов: метод 

главных компонент, метод наименьших квадратов, метод мак-

симального правдоподобия. Для формирования модели исполь-

зовалась идея разделения переменных на группы общих и инди-

видуальных факторов с использованием метода наименьших 

квадратов. 

Использование множественной регрессии обусловлено зна-

чимым количеством факторов, которые влияют на выходной 

параметр модели. При этом выявление скрытых факторов поз-

воляет не только снизить размерность набора входных данных 

на каждом этапе построения модели, но и определить значения 

этих факторов как самостоятельных переменных, несущих ло-

гический информационный смысл при проведении анализа 

и построения прогностических моделей. 

Предполагается, что предлагаемый тип модели может при-

меняться в случае, когда общая результирующая переменная 

может быть представлена в виде функциональной зависимости 

от базисных факторов, каждый из которых, в свою очередь, по-

лучает представление как функция от факторов более низкого 

уровня. В результате модель имеет вид иерархической структу-

ры с множеством входных факторов, см. рис. 1. 

Количество уровней зависит от моделируемой системы, при 

этом высшие уровни подчиняются правилу 

(1) 
1

1 2( , ,..., )
m

k

m k ky f y y y y


  . 

Возможны следующие ситуации: 

1.  В случае исследования относительных величин (например 

урожайности) выполняется условие 
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(2) 
1

1 0 1;
m

k k

k

 


   . 

2.  В случае исследования абсолютных показателей (напри-

мер потребления кормовой пшеницы) 

(3) 
1

1
m

k

k




 . 

 

Рис. 1. Структура многоуровневой модели [10] 

Математический аппарат, обоснование, валидация пред-

ставленной модели и идентификация ее коэффициентов была 

проведена авторами в более ранней публикации [8]. 

2. Определение параметров модели на различных 

уровнях 

Первый уровень модели представляет из себя множествен-

ную регрессию вида: 

(4) 
0

1

n

i i

i

y a a x 


  , 

где: xi – входные переменные; a0, ai – коэффициенты, подлежа-

щие определению; ε – ошибка оценки регрессии [8]. 

Промежуточные переменные yk, k = 1, 2, …, m, определяют-

ся в виде линейной регрессии вида 
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(5) 
0

1 1

( , )
kn n

k k o k ki oi kj kj k
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 

    , 

где aki, akj – подлежащие определению коэффициенты;  

εk – ошибка оценки регрессии [8]. 

Общая и индивидуальные части промежуточных регресси-

онных моделей (моделей 2 уровня) определяются по формулам 

(6) 
,

;

k

o

i ki

i oi o

u a x

u a x a







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(7) 
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;

k k k

o o o

i ki

i oi

u a x a

u a x a





 







 

где ai, ao – коэффициенты регрессии (4). 

Допущение о вариативности определения общей и индиви-

дуальных частей обусловлено зависимостями промежуточных 

параметров yk, где возможны явления: 

(8) 
1

m

k k
k

y y


 , 

(9) 
1

1
o o

m

k k
k

y y y 




  , 

где yo – промежуточный параметр, не имеющей индивидуальной 

части. 

Коэффициенты λk также определяются в зависимости от 

видов промежуточных переменных, для (8) и (9) соответствен-

но: 

(10) 
2

2

2

k
k

y k




 



, 

(11) 

2

2

y

k

k





 , 

где σk
2, σy

2 – показатель дисперсии для регрессий yk, y. 
Для каждой модели 2 уровня определяются коэффициенты 

вхождения в 1 уровень системы: 
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(12) 

1

k
k m

k
k

w
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


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
, 

(13) k k o ow u u  , 

тогда параметры yk находятся как 

(14) ,k ky y  

(15) k
k

k

y
y




 , 

где y – набор выходных переменных. 

При наличии более двух уровней в системе расчет выпол-

няется идентично для всех последующих промежуточных фак-

торов. 

3. Апробация модели на примере показателя 

урожайности зерновых культур 

3.1. ПОДГОТОВКА ИСХОДНЫХ ПАРАМЕТРОВ  

ДЛЯ МОДЕЛИРОВАНИЯ 

Для реализации и оценки модели использовались сведения 

об урожайности зерновых культур на территории РФ, содержа-

щиеся в отчете Росстата за период с 2000 по 2021 гг. В качестве 

выходного (результирующего) параметра принят y – общая 

средняя урожайность в стране (ц/га). Факторами множественной 

регрессии были выбраны: x1, x2 – объем вносимых минеральных 

и органических удобрений (млн т); x3 – энергообеспеченность 

сельскохозяйственных организаций (лс/га); x4, x5, x6 – средняя 

температура по месяцам в вегетативный период (апрель, май, 

июнь) в градусах; x7, x8, x9 – средняя сумма осадков по месяцам 

в вегетативный период (в мм).  

Задача оценки урожайности предполагает создание трех ре-

грессионных моделей, взаимосвязанных между собой и соответ-

ствующих трем случаям категориям обрабатываемых террито-

рий: 

–  когда в почву вносились минеральные и органические 

удобрения; обозначим через y1 среднюю урожайность удобряе-
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мых пахотных площадей; y11 – урожайность при внесении мине-

ральных удобрений; y12 – урожайность при внесении минераль-

ных и органических удобрений; 

–  когда поля не удобрялись; урожайность обозначена через 

y2 [8]. 

Представленная задача определения урожайности удобряе-

мых и не удобряемых пахотных площадей соответствует 

модели (1) с подчинением λk условию (2) и определением по 

формуле (10). 

Особенностью задачи является влияние факторов x4 – x9 на 

выходной показатель. Урожайность любой сельскохозяйствен-

ной культуры зависит от климатических условий. Температур-

ный режим и влажность должны находится в определенном 

промежутке, так как любые отклонения за пределы оптималь-

ных значений негативно влияют на урожайность [4–5, 16].  

Преобразование факторов осуществлялось следующим об-

разом. Выделим из исходных данных те, которые соответствуют 

наиболее урожайным годам и для них найдем средние значения 

показателей. Пусть найденные таким образом значения равны 

1,9,ix i  . Тогда положим 

(16)  ) , 1, 2; | | , 3,9( i ii i ii i i oie x x x i e x x x e i       . 

Урожайность будем искать в виде 

(17) 
9

1

, 1, 2( )k ki i i
i

y a e x k


 , 

где a21 = a22 = 0, что соответствует случаю, когда поля не удоб-

рялись, ei(xi) – базисные факторы. 

3.2. ПОСТРОЕНИЕ ИЕРАРХИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ 

Среднюю урожайность РФ с учетом различий в обработке 

полей удобрениями можно представить в виде иерархической 

структуры, см. рис. 2.  

Построим данную модель по данным за период 2000–

2019 гг. 

Построение математической модели происходит в несколь-

ко этапов: 
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Рис. 2. Иерархическая структура модели урожайности 

 

1 этап.  Определение коэффициентов ao, ai регрессии 1 уров-

ня (4) с помощью языка программирования Python с использо-

ванием библиотеки scikit-learn. 

2 этап.  Расчет коэффициентов λk по формулам (10) или (11) 

с учетом вариаций (8), (9). 

В результате решения задачи получены следующие резуль-

таты. Значения λk оказались равными: λ1 = 0,87, λ2 = 0,13. Заме-

тим, что эти результаты хорошо согласуются со статистически-

ми данными относительно доли удобряемых и неудобряемых 

площадей. Так, в данных за 2021 год приводятся следующие 

значения показателей: λ1 = 0,81, λ2 = 0,19. При этом имеющиеся 

расхождения в величине λ2 можно объяснить погрешностью 

оценки, так как это значение мало по сравнению с λ1 и исполь-

зованием модельных показателей λ1, λ2 как среднего значения за 

тестовый период [8]. 

3 этап.  Определение набора выходных переменных 2 уровня 

по формулам (12)–(14) и коэффициентов модели. Оценка пока-

зателей качества модели: σ – скорректированный коэффициент 

детерминации модели; MSE – среднеквадратическое отклонение 

модели. 
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Для модели y1 были получены следующие значения: 

σ = 0,89, MSE = 0,98. Для модели y2 были получены следующие 

значения: σ = 0,71, MSE = 0,77.  

4 этап.  Повторение этапа 2 и 3 для следующих уровней (при 

их наличии).  

Для модели y11 были получены следующие значения: 

σ = 0,89, MSE = 0,86. Для модели y12 были получены следующие 

значения: σ = 0,91, MSE = 0,99. Показатели оценки точности ре-

грессий отражают сильную связь входных и выходных пере-

менных. При этом λ11 = 0,36, λ12 =0,5. 

Построенная модель позволила оценить урожайность зер-

новых и зернобобовых культур при различных системах внесе-

ния удобрений и определить доли площадей для каждой из си-

стем, см. таблицу 1. 

Таблица 1. Урожайность зерновых и зернобобовых культур [8] 

Год Урожайность 

y11 y12 y2 y 

2000 14,15 19,51 13,25 15,60 

2001 17,50 20,94 17,86 19,40 

2002 16,94 20,84 15,66 19,60 

2003 15,78 19,40 16,28 17,80 

2004 19,01 20,68 18,52 18,80 

2005 16,20 16,77 15,89 18,50 

2006 19,29 19,34 17,94 18,90 

2007 20,18 20,40 17,73 19,80 

2008 23,55 24,60 19,40 23,80 

2009 22,78 24,65 19,15 22,70 

2010 18,78 20,36 15,15 18,30 

2011 21,86 23,38 17,25 22,40 

2012 19,79 21,69 15,91 18,30 

2013 20,31 22,62 17,37 22,00 

2014 21,74 25,91 17,71 24,10 

2015 22,64 27,48 18,61 23,70 

2016 23,36 28,57 17,41 26,20 

2017 26,35 31,94 19,20 29,20 

2018 24,69 30,94 17,58 25,40 

2019 23,66 30,52 15,26 26,70 
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Множественная модель 1 уровня имеет высокий прогнозный 

потенциал при оценки будущих значений средней урожайности, 

который был проверен на среднесрочный период – 3 года.  

С использованием модели был построен прогноз урожайно-

сти на 2020–2022 год, прогнозное значение при этом составило: 

2020 г. – 28,35 ц/га при фактическом объеме 28,6 ц/га, 

в 2021 г. – 30,35 ц/га при фактическом 26,7 ц/га, в 2022 г. – 

34,87 ц/га, при фактическом объеме в 33,6 ц/га. Отклонение 

факта от прогноза составляет 0,25 ц/га, 3,65 ц/га и 1,14 ц/га 

в абсолютных значениях и в относительных – 1%, 14% и 4% 

соответственно.  

При использовании в целях прогнозирования первого уров-

ня модели также можно получить прогнозные значения высокой 

точности, но при влиянии на фактическое значение урожайно-

сти неопределенных внешних факторов данная модель имеет 

больший процент отклонения прогнозного значения от факти-

ческого. Так, например, фактическая урожайности 2021 г. была 

оценена в 26,7 ц/га, но ее модельное значение представлено 

в виде 31,8 ц/га, разница составляет 19,1%. В то же время 

иерархическая модель снизила процент отклонения до 13,7%. 

На основании полученного прогнозного значения y можно 

произвести оценку ее составляющих, а именно, значения пока-

зателя урожайности при внесении только минеральных, мине-

ральных и органических удобрений и отсутствия удобрений. 

Для 2020 г.: y11 – 26,16 ц/га, y12 – 32,78 ц/га, y2 – 17,27 ц/га; для 

2021 г.: y11 – 28,46 ц/га, y12 – 34,97 ц/га, y2 – 17,67 ц/га; для 

2022 г.: y11 – 33,0 ц/га, y12 – 39,78 ц/га, y2 –21,08 ц/га. 

Данная модель также может эффективно применяться для 

оценки и прогнозирования урожайности для отдельных регио-

нов с учетом возможности вариации вегетационного периода. 

При усредненных данных вегетационный период определяется 

с учетом самой значимой территориально культуры. Так, на 

территории РФ и, в частности, на территории Ростовской обла-

сти преобладает пшеница, в результате климатические показа-

тели представлены на основании ее вегетационного периода.  

Рассматривая данные для Ростовской области в целях по-

строения модели, было определено отсутствие показателя энер-
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гообеспеченности в отчетности Ростовской области. Исключе-

ние данного базисного фактора из модели не повлекло суще-

ственного изменения качества модели и позволило провести 

анализ, оценку и прогнозирования показателя урожайности зер-

новых культур. Таким образом, добавление или изменение фак-

торов в модели возможно, но требует проверки значимости 

в целях предотвращения перегруженности многофакторной мо-

дели. 

Иерархическая модель урожайности для Ростовской обла-

сти идентична построения для РФ, с учетом отсутствия фактора 

x3, и охватывает период с 2000 по 2019 г. в целях настройки мо-

дели и период с 2020 по 2022 гг. – в целях проверки качества 

прогнозирования. 

Особенностью данных РО по сравнению с усредненными 

по РФ являются более динамичные изменения как в сторону 

увеличения, так и в сторону уменьшения показателя урожайно-

сти на период с 2000 г. по 2012 г. и отчетливые тренды роста 

в периоды 2012 – 2017 гг, 2018 – 2022 гг., что отражает менее 

явную линейную зависимость по сравнению с данными РФ. 

 

Рис. 3. Изменение показателя урожайности РФ и РО  

в 2000–2022 гг., ц/га 

Характеристики первого уровня иерархической модели РФ: 

σ = 0,78, MSE = 2,18. При разделении набора на втором уровне 
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коэффициенты λ1 = 0,91, λ2 = 0,09 соответствуют удобряемой 

и неудобряемой территории, средние фактические показатели 

процента удобряемых территорий РО за 2015–2019 гг.: λ1 = 0,87, 

λ2 = 0,13. 

Второй уровень модели представлен показателями Y1 и Y2 

с оценочными параметрами σ = 0,8, MSE = 2,27 и σ = 0,81, 

MSE = 1,35 для удобряемых и неудобряемых территорий соот-

ветственно. Y1 включает в себя модели y11 и y12, характеризую-

щиеся влиянием только минеральных удобрений (y11) и влияни-

ем всех вносимых удобрений (y12). Оценочные характеристики 

для y11: σ = 0,83, MSE = 2,17; для y11: σ = 0,81, MSE = 2,24; с 

вкладом в Y1 λ1 = 0,45, λ2 = 0,46 соответственно. 

Среднее относительное отклонение по всему набору дан-

ных 9,02%, при этом с учетом неравномерно изменяющихся по-

казателей урожайности максимальное отклонение составляет 

28,7%. Данный показатель отражает более слабую прогнозную 

точность на среднесрочный период и влияние внешних не-

учтенных факторов в период 2020–2022 гг., так как среднее от-

носительное отклонение по 20 предыдущим точкам составляет 

7,6%.  

3.3. СОПОСТАВЛЕНИЕ ИЕРАРХИЧЕСКОЙ МОДЕЛИ  

И ФАКТОРНОГО АНАЛИЗА 

Методика иерархической модели заключается в разделении 

входных переменных на общую и индивидуальные части. Схо-

жими принципами обладает факторный анализ, который заклю-

чается в оценке и группировке входных признаков на скрытые 

компоненты.  

На языке программирования Python определить скрытые 

компоненты можно с помощью библиотеки factor_analyzer, за-

давая самостоятельно или определяя с помощью «метода локтя» 

(график каменистой осыпи) оптимальное количество скрытых 

компонент. 

Для набора данных РФ в период 2000–2019 гг. был прове-

ден факторный анализ для выявления скрытых компонент 

и проверки возможности адекватного разделения переменных 
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на поднаборы для определения урожайности на удобряемых 

и неудобряемых площадях. 

Исходя из графика (рис. 4) оптимальным количеством ком-

понент является 4, тогда произведем расчет значений факторов. 

Факторы сгруппировали переменные следующим образом, см. 

таблицу 2. 

 

Рис. 4. График каменистой осыпи для определения  

необходимого количества факторов 

Таблица 2. Группировка переменных X по 4 факторам 

Фактор 1 Фактор 2 Фактор 3 Фактор 4 

x3 x1 x5 x4 

x6 x2 x7  

x8    

x9    

 

Очевидно, что фактор 2 описывает влияние удобрений на 

урожайность, однако в факторе 4 присутствует только одна пе-

ременная, что является спорным моментов в оценке правильно-

сти выбора указанного количества компонент. 

Для проверки выберем в качестве количества формируемых 

факторов 3, так как именно 3 точки лежат выше уровня соб-

ственного значения в размере 1 (таблица 3). 



 

Управление большими системами. Выпуск 115 

254 

Таблица 3. Группировка переменных X по 3 факторам 

Фактор 1 Фактор 2 Фактор 3 

x1 x5 x2 

x3 x7 x4 

x6 x9  

x8   

 

Фактор 2 полностью представлен показателями осадков, но 

минеральные и органические удобрения разделились на разные 

группы факторов. С учетом распределения переменных, постро-

ение регрессионной модели урожайности на неудобряемой тер-

ритории может быть представлено только через фактор 2, то 

есть с учетом влияния только объема осадков, что противоречит 

установленному факту зависимости урожайности от колебаний 

температур [15].  

Характеристики регрессионной модели первого уровня на 

основании 4 факторов: σ = 0,7, MSE = 1,75, что отражает более 

худшее качество модели по сравнению с общей моделью уро-

жайности по входным переменным X. При этом, используя ме-

тодику определения доли площадей удобряемых и неудобряе-

мых территорий, результатом являются показатели λ1 = 0,71, 

λ2 = 0,29, которые несопоставимы с фактическими представлен-

ными ранее показателями.  

Определение скрытых факторов для данных урожайности 

Ростовской области показала схожий результат: «метод локтя» 

идентичен по числу оптимальных факторов, фактор 4 сформи-

рован одной переменной. Отличие состоит в разделении пере-

менных удобрений по разным компонентам. 

Таблица 4. Группировка переменных X по 4 факторам 

Фактор 1 Фактор 2 Фактор 3 Фактор 4 

x4 x3 x1 x2 

x5 x6 x7  

  x8  
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При использовании трех компонент показатели минераль-

ных и органических удобрений также определяются в разные 

группы. 

Таким образом, в контексте изучения урожайности сель-

скохозяйственных культур факторный анализ не может полно-

стью удовлетворить запрос на разделение общей урожайности 

на подтипы в зависимости от существующей подкормки, груп-

пировка некоторых переменных к одному фактору не может 

быть полностью логически обоснована. 

4. Потребление кормовой пшеницы 

Анализ и оценка объемов потребления зерновых культур 

являются важным аспектом при производстве зерна. В связи 

с Распоряжением Правительства РФ «Об утверждении Долго-

срочной стратегии развития зернового комплекса Российской 

Федерации до 2035 года» в период до 2035 г. ожидается увели-

чение спроса и предложения на продукцию зернового комплек-

са. На этом основании остро встает вопрос распределения объе-

мов зерна на потребительские и кормовые нужды. Анализ по-

требления зерновых культур с помощью многофакторных ре-

грессионных моделей представлен авторами в ранней публика-

ции [7]. Проведенный анализ соотношения типов потребления 

определил, что абсолютное значение объемов продовольствен-

ного потребления пшеницы за период 2001–2022 гг. варьируется 

в пределах 21–24 млн т. В то же время абсолютные и относи-

тельные показатели объема кормового потребления растут: так, 

в 2001 г. доля кормовой пшеницы составляла 35% от общего ее 

потребления, а к 2022 г. этот показатель вырос до 47%, в абсо-

лютных показателях значения оцениваются в 13 и 21,5 млн т 

соответственно. 

При сравнении объемов производства комбикормов (и доли 

пшеницы в виде сырья в общей массе) и общего объема кормо-

вого потребления было выявлено, что на производство корма 

для животных уходит только часть пшеницы, так как во многих 

сельскохозяйственных организациях все еще распространено 

кормление животных зерновыми культурами без добавления 
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дополнительных питательных веществ [11]. В связи с этим была 

поставлена задача оценки объемов пшеницы, направляемых на 

производство комбикормов и объемов чистого потребления. 

В качестве исходных данных выступают показатели, взятые 

из российских статистических ежегодников Росстата и данных 

отчета АБ-Центра, а именно: y – потребление кормовой пшени-

цы (млн т); x1 – поголовье КРС без учета молочных коров (млн); 

x2 – поголовье молочных коров (млн); x3 – поголовье свиней 

(млн); x4 – поголовье овец и коз (млн); x5 – поголовье птицы 

(млн). 

На основании рекомендаций по питанию сельскохозяй-

ственных животных и птиц была составлена иерархическая 

схема потребления кормовой пшеницы, см. рис. 5. 

 

Рис. 5. Иерархическая структура модели потребления  

кормовой пшеницы 

В результате построения множественной регрессионной 

модели 1 уровня были определены коэффициенты модели, при 

этом σ = 0,7, MSE = 1,33. 

Показатели λk определяются по формуле (11) с учетом (9): 

λ1 = 0,4, λ2 = 0,6. 

Для формирования общей и индивидуальной части исполь-

зовались формулы (7). 

Построенные регрессионные модели 2 уровня определяют-

ся показателями оценки: σ = 0,74, MSE = 0,84 для модели y1 
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и σ = 0,9, MSE = 0,5 для модели y2, что подтверждает значимость 

результатов моделирования. 

Подтверждением достоверности результатов также являет-

ся среднее значение объема пшеницы в составе произведенных 

комбикормов по данным с 2015 по 2022 гг. (более ранние зна-

чения показателей являются неполными и не могут участвовать 

в оценке), см. таблицу 5. 

Таблица 5. Урожайность зерновых и зернобобовых культур 

Период 

Объем производ-

ства комбикорма, 

млн т 

Объем пшеницы 

в массе комби-

кормов, млн т 

Модельные значения 

объема пшеницы на 

комбикорм, млн т 

2015 24,81 9,79 9,42 

2016 26,07 10,20 11,72 

2017 28,01 10,96 13,64 

2018 29,17 11,29 11,69 

2019 30,35 11,59 10,54 

2020 31,22 11,82 11,78 

2021 32,18 12,18 10,38 

2022 34,21 12,76 12,56 

 

На основании представленных результатов моделирования 

можно сделать вывод о применимости модели для анализа 

и оценки сельскохозяйственных показателей. 

5. Вывод 

В результате исследования применения иерархической 

многофакторной регрессионной модели приведена процедура 

построения регрессионной многоуровневой системы для оценки 

и прогнозирования урожайности зерновых культур по Россий-

ской Федерации в целом и по Ростовской области в частности. 

Представлена иллюстрация численной процедуры разделения 

многофакторной модели на уровни и сравнение результатов 

процедуры с результатами применения факторного анализа для 

определения скрытых компонент. Применение иерархической 

модели позволяет не только сгруппировать переменные в фак-
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торы, но и логически обосновать эти факторы, представляя их 

как действительно существующие параметры, а также исполь-

зовать эти факторы для обособленного анализа. 

Для относительных величин (модель урожайности зерно-

вых и зернобобовых культур) построена трехуровневая иерар-

хическая система, проведена оценка качества модели с исполь-

зованием стандартных методов и специализированного про-

граммного обеспечения, построен и подтвержден краткосроч-

ный прогноз на три года вперед. 

Для абсолютных показателей (модель потребления кормо-

вой пшеницы) произведено определение состава и объемов вхо-

дящих в них значений, оценена точность модели. 

Оценка предложенной иерархической многофакторной мо-

дели на различных показателях агропромышленного комплекса 

позволяет высоко оценить применимость модели для сельскохо-

зяйственных и агропромышленных нужд. 
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Abstract: The article presents a methodology for determining the latent parameters 

of a multi-level multifactor regression model and ways of using the model using the 

example of forecasting the dynamics of indicators reflecting the functioning of agri-

cultural production: grain crop yield and feed wheat consumption. The relevance of 

the model is due to the possibility of using it for forecasting the main output indica-

tor (the first level of the model) and its intermediate components (subsequent levels 

of the model). The article processes statistical data, applies the method of regres-

sion analysis of information, and plots the results of modeling using MS Excel and 

the Python programming language development environment. The model is built on 

the basis of a hierarchical dependence of the first and subsequent levels, in which 

the input data of the output indicator are grouped as individual or common pa-

rameters of linear dependencies of intermediate variables. As a result of testing the 

model, data on grain crop yields were obtained depending on the type of fertilizer 

application and the corresponding shares of areas according to the Russian Feder-

ation as a whole and the Rostov Region, in particular, a yield forecast for three 

years was made, and a comparison with the results of applying factor analysis was 

given. In determining the consumption of feed wheat, data on the volume of net 

wheat consumption and the volume of wheat processed into compound feed were 

obtained. 

Keywords: regression model, hierarchical system, yield, consumption, grain 

crops. 
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