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В данной статье представлена разработка и исследование модели для прогнозирования численности 
населения в виде искусственной нейронной сети. В процессе исследования проводится выбор оптимальных 
средств и инструментов создания и моделирования нейронной сети, выполняется обучение и оптимизация 
модели нейронной сети. Для искусственной нейронной сети произведена оптимизация основных техноло-
гических характеристик: точность, соотношение тренировочного и обучающего множеств, количество эпох, 
архитектура сети. При решении данной задачи использованы данные о численности населения Российской 
Федерации за период с 1960 по 2019 г., на основании которых сделан прогноз до 2036 г. Наиболее высо-
кую точность при высокой скорости обучения нейронной сети на тестовых данных показывает следующая 
модель искусственной нейронной сети: функция активации ReLU, количество скрытых слоев нейронной 
сети 5 и количество нейронов 100. Сеть обучилась достаточно успешно, поэтому полученные с ее помощью 
данные о численности населения Российской Федерации на период с 2019 по 2036 г. можно считать в той 
или иной степени корректными. Из чего следует, что разработанная нейронная искусственная сеть вполне 
пригодна для прогнозирования численности населения на краткосрочный период.
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This article presents the development and study of a model for predicting population size in the form of an 
artificial neural network. In the research, the choice of optimal means and tools for creating and modeling a neural 
network is carried out, training and optimization of the neural network model is performed. For an artificial neural 
network, the optimization of the main technological characteristics has been made: accuracy, the ratio of training 
and training sets, the number of epochs, and the architecture of the network. This task uses data of the population of 
the Russian Federation for the period from 1960 to 2019, on the basis of which a forecast is made until 2036. The 
fastest neural network learning rate on test data is shown by the following model of an artificial neural network: the 
activation function ReLU, the number of hidden layers of the neural network is 5 and the number of neurons is 100. 
The network has learned quite successfully, so that the data obtained with its help on the population of the Russian 
Federation for the period from 2019 to 2036 can be considered correct to one degree or another. It follows from 
this that the developed artificial neural network is quite suitable for predicting the population size in the short term.
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В настоящее время востребованны-
ми являются перспективные расчеты об-
щей численности населения. Результаты 
демографического прогноза необходимы 
при планировании в экономических и со-
циальных областях, например в образова-
нии, производстве, здравоохранении, спор-
те и т.д. В связи с этим задача построения 
научно обоснованных демографических 
прогнозов, как на ближайшее, так и на бо-
лее отдаленное будущее, является особенно 
актуальной [1].

Для прогнозирования численности 
населения Российской Федерации ис-
пользуются различные статистические 
методы [2–4] и методы математического мо-
делирования [5–7]. Поскольку численность 
населения зависит от влияния ряда факто-
ров, ее прогнозирование является безуслов-
но сложной задачей. Изменение в одном 
факторе может сильнее или слабее повлиять 
на численность населения в различное вре-

мя. Поэтому численность населения можно 
считать хаотичной системой [8]. 

Официальные демографические про-
гнозы в нашей стране на регулярной ос-
нове публикуются с 1993 г. [9]. Однако их 
реалистичность и степень определенности 
вызывают дискуссии в научных кругах, по-
скольку используемый, как правило, стати-
стический подход плохо подходит для про-
гнозирования хаотических систем, таких 
как численность населения. 

Многообразие статистических и мате-
матических моделей доказывает сложность 
построения общей модели процесса изме-
нения демографической ситуации, которая 
включала бы в себя влияние всех обществен-
ных, экономических и биологических фак-
торов [2, 4, 6]. Кроме того, в современных 
условиях необходимость развития методов 
и моделей прогнозирования усиливается не-
однозначностью демографических трендов 
последних лет даже в сравнительно недолго-
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срочной перспективе. В связи с этим пробле-
ма разработки новых математических моде-
лей процесса изменения демографической 
ситуации, а также методов их исследования, 
является весьма важной и актуальной. 

Одно из последних направлений в науке 
представлено искусственными нейронны-
ми сетями [10]. Известно об успешном при-
менении искусственных нейронных сетей 
для прогнозирования в различных направ-
лениях статистики [10]. Искусственные 
нейронные сети (ИНС) полезны в моделях, 
где базовые процессы имеют хаотичный 
характер. Поэтому, учитывая нелинейность 
данных численности населения, существу-
ет интерес в применении искусственных 
нейронных сетей для прогнозирования чис-
ленности населения. 

Целью данной работы является раз-
работка новой математической модели 
для прогнозирования численности населе-
ния в виде искусственной нейронной сети, 
а также применение полученных резуль-
татов к исследованию процесса измене-
ния численности населения в Российской 
Федерации. 

Основные параметры модели  
нейронной сети для прогнозирования 

численности населения
ИНС представляет собой математиче-

скую модель и способна воспринимать ин-
формацию как биологический нейрон [11]. 
Основные компоненты нейронных сетей 
можно разделить на архитектуру и функци-
ональные свойства. Архитектура определя-
ет структуру сети, то есть количество искус-
ственных нейронов в сети и их взаимосвязь. 
Функциональные свойства ИНС определя-
ют способ обучения и получения прогноза. 
Фундаментальными исследованиями в обла-
сти нейронных сетей занимался С. Хайкин. 
В его трудах приводятся математическое 
обоснование нейросетевых алгоритмов, при-
меров и описание компьютерных экспери-
ментов с нейронными сетями [10].

В рамках проектирования искусствен-
ной нейронной сети был выбран язык про-
граммирования Python и фреймворк Keras. 
Keras обладает теми утилитами, которые 
позволят автоматизировать этот процесс. 

Для подбора оптимальной модели ис-
кусственной нейронной сети будут проте-
стированы следующие параметры:

- протестированы следующие функции 
активации: линейная, сигмоидальная, ги-
перболический тангенс и Rectified Linear 
Unit (ReLU);

- изменение глубины сети (количества 
скрытых слоев) с фиксированным количе-
ством нейронов в каждом слое;

- изменение ширины сети (количе-
ства нейронов) с фиксированным количе-
ством слоев.

Эксперименты с изменением глубины 
нейросети будут проведены по следую-
щим параметрам:

- количество скрытых слоев изменя-
лось с 2 до 6;

- количество нейронов в скрытых слоях 
фиксировано 50.

Эксперименты с изменением шири-
ны нейросети проводились по следую-
щим параметрам:

- количество нейронов в скрытых слоях 
изменялось на 10, 50, 100, 200, 500;

- количество скрытых слоев фиксирова-
но 4.

Для определения численности населе-
ния необходимы данные о численности на-
селения за прошлые годы с сайта World Bank 
Data [12]. В данных представлена статисти-
ка о численности населения с 1960 по 2019 г. 
по странам. В качестве тестирования исполь-
зуются данные о численности населения 
Российской Федерации (РФ).

В качестве проверки точности прогноза 
будет проведено сравнение полученных ре-
зультатов с официальной статистикой чис-
ленности населения от Федеральной служ-
бы государственной статистики (Росстат) 
с 2011 по 2019 г. по методу скорректирован-
ного квадратичного отклонения (adjusted R 
Squared) [9, 11]. 

Реализация модели искусственной 
нейронной сети

Для реализации ИНС для прогнозирова-
ния численности населения произведен ана-
лиз доступных библиотек машинного обу-
чения. Среди рассматриваемых библиотек 
выделены Tensorflow, Keras, PyTorch, Caffe, 
Theano, Caffe, Deeplearning4J. Для выбора 
эффективной библиотеки рассмотрена зада-
ча классификации изображений, как самый 
распространенный тест эффективности би-
блиотек машинного обучения. В анализе 
для выбранных библиотек реализована ре-
куррентная модель LSTM-типа ИНС с раз-
личными параметрами для оценки эффек-
тивности построения модели с помощью 
различных программных средств. Как уже 
говорилось ранее, в качестве оптимальной 
библиотеки выбрана Keras. Keras выгодно 
выделяется упрощением многих аспектов 
разработки ИНС, широкими настройками 
ИНС, совмещение в себе нескольких библи-
отек машинного обучения. В качестве языка 
программирования выбран Python. При ре-
ализации ИНС также использованы библи-
отеки Pandas, matplot, NumPy, Scikit-Learn 
и облачный сервис Google Colaboratory.
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Для начала работы ИНС необходи-
мо получить последние данные о числен-
ности населения с World Bank Data [12], 
предоставляющего csv файл с актуальны-
ми данными. С помощью методов drop(), 
transpose() и index() реализован поиск 
данных по стране Российская Федерация 
и установка индексов элементов на год. 
Федеральная служба государственной ста-
тистики предоставляет прогноз до 2035 г. 
в файле формата excel, поэтому получение 
данных из файла реализуется функцией 
read_excel(). Пример реализации указанных 
методов при вводе данных показан на рис. 1.

Делим полученные данные на тестовые 
и обучаемые, определив для них 2 массива 
и масштабировав от 0 до 1 для корректной ра-
боты вычислительных алгоритмов. Для это-
го используются методы MinMaxScaler fit_
transform() из библиотеки Scikit-learn. 
Пример масштабирования данных с помо-
щью метода MinMaxScaler показан на рис. 2.

Следующим шагом составим модель 
ИНС с помощью библиотеки Keras и следу-
ющих методов:

- Sequential()  – обозначает последова-
тельную нейронную сеть;

- Dense() объекта layers, определяет па-
раметры добавляемого скрытого слоя, сре-
ди параметров выделяются количество сло-
ев, функция активации;

- Compile()  – представляет собой на-
стройку процесса обучения ИНС, содер-

жит определение функции ошибки, кото-
рая минимизируется в процессе обучения 
(например, среднеквадратичная ошибка), 
и оптимизатора, который определяет про-
цедуру обучения, можно выделить оптими-
затор Adam;

- Fit() – представляет собой реализацию 
обучения ИНС, определяет количество ите-
раций обучения по всем входным данным 
(эпохи) и разбиение данных на меньшие 
блоки (пакеты), обрабатываемых моделью 
одновременно, в процессе обучения один 
пакет используется в градиентном спуске 
для вычисления изменения весов модели;

- Predict() – метод используется для по-
лучения прогнозируемых данных из ИНС 
после обучения сети.

Пример реализации модели ИНС с по-
мощью методов библиотеки Keras показан 
на рис. 3.

Для оценки точности прогнозирования 
численности населения созданных моделей 
нейронной сети используется архитекту-
ра рекуррентной нейронной сети LSTM-
типа. Для оценки масштабируемости рас-
смотренных библиотек расчет показателей 
производился для различных коэффициен-
тов масштабирования сетей. Обучение ис-
кусственной нейронной сети производится 
на 80 % тестовых данных, а для проверки 
точности прогноза – оставшиеся 20 % дан-
ных. В качестве показателя точности ис-
пользуется коэффициент детерминации.

Рис. 1. Скриншот получения данных о численности населения в РФ

Рис. 2. Масштабирование данных методом MixMaxScaler

Рис. 3. Скриншот модели ИНС
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При исследовании оптимальных пара-
метров модели нейронной сети для про-
гнозирования численности населения наи-
более точный прогноз на тестовых данных 
показала следующая модель искусственной 
нейронной сети: функция активации ReLU, 
количество скрытых слоев нейронной 
сети 5 и количество нейронов 100.

Сравнение точности прогноза 
реализованной искусственной нейронной 
сети для прогнозирования численности 

населения Российской Федерации
Для того чтобы сказать, что построен-

ный с помощью нейронной искусствен-
ной сети прогноз численности населения 
правилен и адекватен, необходимо, чтобы 
рассчитанные нами значения численности 
населения с 2011 по 2018 г. были наиболее 
близки к статистическим данным Феде-
ральной службы государственной статисти-
ки по этим годам [9]. Росстат осуществляет 
функцию по формированию официальной 
статистической информации о социальных, 
экономических, демографических и других 
процессах в РФ, а также в порядке и слу-
чаях, установленных законодательством РФ 
по контролю в сфере официального стати-
стического учета. Методология прогнози-
рования демографической ситуации в РФ 
основывается на множестве показателей. 
Среди показателей, влияющих на офици-
альную статистику, выделяются экономиче-
ский достаток населения, областей прожи-
вания, множество показателей смертности 
населения от различных факторов (болез-

ней, дорожно-транспортных происшествий 
и других), рождаемость, доля трудоспособ-
ного населения. Такое множество показате-
лей требует больших затрат на составление 
формулы расчета численности населения, 
но обеспечивает основательную статисти-
ку. Сравнение результатов прогнозирования 
искусственной нейронной сети с реальны-
ми данными по численности населения 
позволит оценить перспективность расши-
рения ИНС с включением большего числа 
показателей для увеличения точности рас-
чета численности населения в РФ.

Представим на графике (рис. 4) данные 
по реальной численности населения согласно 
официальной статистике с 2011 по 2018 г. [9], 
данные прогноза Росстата за 2010 г. на этот 
период [9] и результаты прогноза численно-
сти, полученные с помощью ИНС. Нейрон-
ная сеть обучалась по данным до 2010 г. 

Как видно из графика, прогноз ИНС 
до 2014 г. близок к реальным данным 
по численности населения (коэффициент 
детерминации 0,968). Однако в 2014 г. в со-
став Российской Федерации включен Крым, 
этим объясняется неожиданный рост чис-
ленности населения на графике. Из-за вклю-
чения в состав РФ Крыма следующая часть 
графика имеет низкую точность. Для реше-
ния подобных проблем необходимо сокра-
щать дальность прогноза либо исключать 
подобные факторы. 

На рис. 5 представлены результаты про-
гноза численности, полученные с помощью 
ИНС, и результаты прогноза численности 
населения Росстата до 2035 г. [9]. 

Рис. 4. График сравнения прогноза ИНС, официальной статистики  
численности населения РФ и прогноза Росстата
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Рис. 5. График сравнения прогноза нейросети

Расхождение данных связано с панде-
мией COVID-19, это вносит свои изменения 
в график прогноза. В первые годы график 
прогноза ИНС соответствует графику про-
гноза Росстата, но после 2030 г. наблюдает-
ся расхождение.

Заключение
В результате выполнения данной ра-

боты была спроектирована и обучена 
нейронная сеть, которая была применена 
для прогнозирования численности насе-
ления Российской Федерации. Сеть об-
училась достаточно успешно, поэтому 
полученные с ее помощью данные о чис-
ленности населения Российской Федера-
ции на период с 2019 по 2036 г. можно счи-
тать в той или иной степени корректными. 
Из чего следует, что разработанная нейрон-
ная искусственная сеть вполне пригодна 
для прогнозирования численности населе-
ния на краткосрочный период.

Опираясь на полученные в данной рабо-
те результаты, в дальнейшем планируется 
расширение ИНС с включением большего 
числа показателей для увеличения точности 
прогноза численности населения в РФ. 
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