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Рассматривается регрессионная модель, прогнозирующая погоду на долгосрочный период. Предлагается 
способ оптимизации модели. Описывается методика обучения модели на основе алгоритма градиентного 
усиления. Оценивается ее точность прогнозирования и сравнивается с предыдущей версией модели. 
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A regression model predicting the weather for a long-term period is considered. A method for optimizing the 
model is proposed. The method of training the model based on the gradient boosting algorithm is described. Its pre-
diction accuracy is evaluated and compared with the previous version of the model. 
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Способность прогнозирования предстоящих 

изменений макропогоды на период от месяца и 
более, а также ее аналитика, чрезвычайно важна 
для регулирования процессов в жилищно-
коммунальном и сельском хозяйствах, а также 
жизнеобеспечения населения, в таких аспектах 
как среднемесячные показатели температуры  
и осадков. Было разработано множество моделей 
[1]. Сегодня лидером в разработки моделей про-
гнозирования погоды является European Centre 
for medium-range weather forecasts (ECMWF) [2]. 
Недостатками моделей ECMWF являются: необ-

ходимость высокотехнологичного оборудования 
и большое количество физических фактов, кото-
рые необходимы для прогнозирования. В связи  
с данной проблемой нами предложена математи-
ческая модель долгосрочного прогнозирования 
погоды (ДПП) на основе регрессионного анализа 
и алгоритме градиентного усиления как наиболее 
выгодная. Объектом исследования данной статьи 
являются метеорологические данные города Мо-
сква с 01.01.2016 по 01.01.2022. На графике изо-
бражена зависимость температуры воздуха от 
времени (рис. 1) [3]. 

 

 
Рис. 1. Метеорологические данные города Москвы 

_________________________ 
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Для получения модели ДПП г. Москва ис-
пользовались пять признаков, описывающих 
погоду: 

1. Pa – барическая тенденция; 
2. Ро – атмосферное давление на уровне 

станции; 
3. Р – атмосферное давление, приведенное  

к среднему уровню моря; 
4. U – относительная влажность (%) на вы-

соте 2 м над поверхностью земли. 
5. dayofyear – день в году. 
Фрагмент данных для обучения модели 

приведены на рис. 2. 
 

 
Рис. 2. Данные для обучения модели 

 
На основе анализа графика ДПП г. Москвы 

(рис. 1) примем допущение, что функция ап-
проксимации описывается законом косинуса, 
следовательно, необходимо сделать тригоно

метрическое преобразование признака dayo-
fyear (рис. 3). 

 

 
Рис. 3. Данные для обучения модели  
после преобразования признака 

 
Для получения регрессионной модели ДПП 

г. Москва использовались данные на двух вы-
борках: обучающая и тестовая. На обучающей 
выборке модель проводит анализ и аппрокси-
мацию. Выборки: data_train – обучающая вы-
борка, data_test – тестовая выборка приведены 
на рис. 4. Также для обучения модели необхо-
димо еще раз разделить выборку: на признаки x 
и на переменную, которую мы хотим прогнози-
ровать y, в нашем случае y – температура воз-
духа. Таким образом задаем четыре перемен-
ные: две для обучающей выборки (X_train, 
y_train) и для тестовой (X_test, y_test) (рис. 4).  

 
 

 
 

Рис. 4. График ДПП после разбиения выборки 
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Для улучшения показателей точности моде-
ли ДПП был выбран алгоритм обучения – гра-
диентное усиление. Суть метода заключается  
в построении ансамбля «слабых» моделей – ба-
зовых алгоритмов (максимальное количество 
разбиений – 3). Модели строятся не параллель-
но, а последовательно. Данный метод ищет 
приближение  в виде взвешенной суммы 

функций  из некоторого класса «слабых» 
моделей: 

,            (1) 

где  – количество моделей,  – коэффициент. 
С помощью перекрестной проверки было 

найдено оптимальное количество базовых ал-
горитмов =3000 (рис. 5). 

 

 
Рис. 5. Подбор оптимального количества моделей 

 
Коэффициент  аппроксимируется с по-

мощью метода градиентного спуска – алгоритм 
численной оптимизации, позволяющий найти 
глобальный минимум функции потерь (2): 

              (2) 
На рис. 6 в колонке learn приведены мини-

мальные значения функции потерь (2) для со-
ответствующего базового алгоритма.  

По данным таблицы видно, что с каждой 

последующей обученной моделью средняя квад-
ратическая ошибка уменьшается. 

Для обучения моделей  используется ал-
горитм дерева принятия решения – непарамет-
рический контролируемый метод обучения, 
предсказывающий значение целевой перемен-
ной, изучая простые правила принятия реше-
ний, выведенные из характеристик данных [5]. 
В качестве оценки разбиения набора данных 
используется функция (2) (рис. 7). 

 

 
Рис. 6. Фрагмент таблицы значений функции потерь базовых алгоритмов 
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Рис. 7. Дерево принятий решений базового алгоритма 

 
Результат обучения ансамбля моделей пред-

ставлен на графике (рис. 8). На нем приведены 
тренировочная и тестовая выборки, а также 
спрогнозированные на них данные. 

Метрикой качества был выбран коэффици-
ент детерминации: 

 ,                  (3) 
где  – спрогнозированные значения,  – на-
блюдаемые значения. 

Значение коэффициента детерминации на 
тестовой выборке: 

 = 0.867. 
 

 
 

Рис. 8. Результат обучения модели (1) 
 
В результате исследования, подбора алго-

ритма и его гиперпараметров была оптимизи-
рована модель ДПП. Точность прогнозирова-
ния был улучшена по сравнению с прошлой 
версией на 4 %, что является хорошим резуль-
татом. По сравнению с другими моделями ее 
отличает небольшая стоимость и простота. Мо-
дель можно продолжать улучшать за счет до-
бавления новых признаков, влияющих на пого-
ду и увеличения объема данных. 
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