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Аннотация: рост концентрации углекислого газа в атмосфере, обусловленный как при-
родными, так и антропогенными воздействиями, является одной из ключевых причин изменения
климата, что делает проблему точного долгосрочного прогнозирования выбросов принципиаль-
но важным вопросом современной науки. В работе выполнен сравнительный анализ эффектив-
ности различных методов машинного обучения для прогнозирования временных рядов концен-
трации углекислого газа на основе данных научной обсерватории «Станция высотной мачты»
в Центральной Сибири за период 2009–2022 гг. Рассмотрены ансамблевые модели: случайный
лес, градиентный бустинг — и рекуррентная нейронная сеть с архитектурой долгой краткосроч-
ной памяти. В качестве предикторов использованы интенсивность пожаров, лаговая переменная
(количество дней от начала наблюдений) и метеорологические параметры: температура возду-
ха, максимальная и минимальная температура за день, температура точки росы, относительная
влажность, скорость ветра, атмосферное давление, количество осадков. Показано, что архитекту-
ра нейронной сети долгой краткосрочной памяти обеспечивает более высокую точность прогноза
на валидационной выборке по сравнению с ансамблевыми методами (средняя абсолютная ошиб-
ка: 2,87, среднеквадратичная ошибка: 3,91, коэффициент детерминации: 0,83). Установлено, что
наиболее значимыми предикторами являются температура воздуха, относительная влажность,
температура точки росы и скорость ветра.

Ключевые слова: прогнозирование, углекислый газ, изменение климата, случайный лес,
градиентный бустинг, нейросетевая модель долгой краткосрочной памяти.
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Abstract: the rise in atmospheric carbon dioxide concentrations driven by natural and anthro-
pogenic factors is one of the main causes of climate change, making accurate long-term forecasting
of atmospheric carbon dioxide concentrations an important scientific challenge. In this study, we
compared the performance of several machine learning methods for forecasting atmospheric carbon
dioxide concentrations using time series data collected at the ZOTTO Station in Central Siberia in
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2009–2022. We evaluated ensemble methods, including random forest and gradient boosting, together
with a recurrent neural network based on the Long Short-Term Memory architecture. The predictor
variables included fire intensity, a lag variable representing the number of days since the beginning
of the observation period, and meteorological parameters, including air temperature, daily maximum
and minimum temperatures, dew point temperature, relative humidity, wind speed, atmospheric pres-
sure, and precipitation. The results showed that the Long Short-Term Memory model achieved higher
forecasting accuracy on the validation dataset than the ensemble methods, with a 2.87 mean absolute
error, .91 RMS error, and 0.83 coefficient of determination. We found that air temperature, relative
humidity, dew point temperature, and wind speed were the most important predictors of atmospheric
carbon dioxide concentrations.

Keywords: forecasting, carbon dioxide, climate change, random forest, gradient boost-
ing, LSTM.
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Введение
Концентрация углекислого газа 𝐶𝑂2 в атмосфере с 1958 года выросла более чем на 30%.

Углекислый газ является основным парниковым газом, ответственным за глобальное потепление,
таяние ледников, повышение уровня моря, закисление океана и увеличение частоты возникнове-
ния экстремальных погодных явлений.

Экосистема Сибири играет ключевую роль в глобальном углеродном цикле, однако ее ди-
намика изучена недостаточно из-за удаленности региона и ограниченной сети наземных наблю-
дений. Научная обсерватория «Станция высотной мачты» (ZOTTO) с 2009 года обеспечивает
непрерывные высокоточные измерения концентраций парниковых газов на шести высотах (до
301 м), что позволяет получать репрезентативные данные о фоновом состоянии атмосферы над
Сибирью [1].

В мировой практике для прогнозирования 𝐶𝑂2 применяются различные подходы: от клас-
сических статистических моделей до современных методов машинного обучения и нейросетевых
моделей. Исследование [2] в пригороде Китая продемонстрировало, что случайный лес и гради-
ентный бустинг позволяют строить прогнозы и выделять ключевые метеорологические факторы,
влияющие на сезонную динамику 𝐶𝑂2. В работе [3] для прогнозирования применяются нейросе-
тевые модели, в том числе рекуррентная нейронная сеть с архитектурой долгой краткосрочной
памяти.

Однако большинство работ либо ориентированы на глобальный масштаб, либо использу-
ют данные за короткие периоды. Задача долгосрочного прогнозирования 𝐶𝑂2 с применением
нейросетевых архитектур остается недостаточно изученной, особенно для сибирского региона.

Цель настоящей работы — сравнительный анализ эффективности прогноза нейросетевой
моделью долгой краткосрочной памяти и ансамблевыми методами (случайный лес и градиентный
бустинг) ежедневной концентрации 𝐶𝑂2 в атмосфере Центральной Сибири на основе метеороло-
гических параметров.

Материалы и методы
В работе использованы данные ежедневных измерений концентрации 𝐶𝑂2 на станции

ZOTTO за период 2009–2022 гг. [4], выполняемые Институтом леса им. В.Н. Сукачева СО РАН
(обособленное подразделение ФИЦ КНЦ СО РАН) совместно с Институтом биогеохимии Макса
Планка. В качестве параметров для прогноза использованы следующие характеристики: интен-
сивность пожаров (данные системы управления ресурсами информации о пожарах (FIRMS) [5]),
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лаговая переменная (количество дней от начала наблюдений), метеорологические параметры: тем-
пература воздуха, максимальная и минимальная температура за день, температура точки росы,
относительная влажность, скорость ветра, атмосферное давление, количество осадков (данные
с сайта Национального управления по аэронавтике и исследованию космического пространства
(NASA) [6]).

Для сравнительного анализа были реализованы ансамблевые модели машинного обуче-
ния: случайный лес [7], градиентный бустинг [8] — и нейросетевая модель долгой краткосрочной
памяти [9]. В настоящей работе случайный лес представляет собой ансамбль из 100 решающих
деревьев, каждое из которых обучалось на случайной подвыборке данных. Итоговый прогноз
получен усреднением предсказаний по всем деревьям. Градиентный бустинг — метод последова-
тельного построения деревьев, где каждое следующее дерево исправляет ошибки предыдущего.
Использовалась стандартная реализация с регуляризацией для предотвращения переобучения.

Нейросетевая модель долгой краткосрочной памяти — рекуррентная нейронная сеть, спо-
собная учитывать долгосрочные зависимости во временных рядах благодаря механизму вентилей.
Данный механизм включает регулирующие элементы, описываемые формулами (1)–(4):

𝑓𝑡=𝜎 (𝑊𝑓𝑥𝑡+𝑈𝑓ℎ𝑡−1+𝑏𝑓 ) , (1)

𝑖𝑡=𝜎(𝑊𝑖𝑥𝑡+𝑈𝑖ℎ𝑡−1+𝑏𝑖) (2)

𝑜𝑡=𝜎(𝑊𝑜𝑥𝑡+𝑈𝑜ℎ𝑡−1+𝑏𝑜) , (3)

𝑐𝑡=𝑓𝑡⊙𝑐𝑡−1+𝑖𝑡⊙𝑡𝑎𝑛ℎ (𝑊𝑐𝑥𝑡+𝑈𝑐ℎ𝑡−1+𝑏𝑐) , (4)

где 𝜎 — сигмоида, 𝑥𝑡 — вход блока 𝑡, ℎ𝑡−1 — выход блока 𝑡−1, 𝑐𝑡−1 — внутреннее состояние блока
𝑡− 1, ⊙ — поэлементное произведение, 𝑊𝑓 , 𝑊𝑖, 𝑊𝑜, 𝑊𝑐, 𝑈𝑓 , 𝑈𝑖, 𝑈𝑜, 𝑈𝑐, 𝑏𝑓 , 𝑏𝑖, 𝑏𝑜, 𝑏𝑐 — параметры
модели, которые необходимо оценить. Вентиль забывания (1) определяет, какую информацию из
предыдущего состояния ячейки следует удалить. Вентиль входного состояния (2) решает, какую
новую информацию добавить. Вентиль выходного состояния (3) определяет, какая часть обнов-
ленного состояния ячейки будет передана на выход. Внутреннее состояние ячейки (4) выступает
в роли долговременной памяти, сохраняя ключевую информацию на протяжении многих шагов.

Архитектура нейросетевой модели включала два слоя (128 и 32 нейрона) с вероятностью
отключения нейронов, равной 0,3, для регуляризации, функция потерь — среднеквадратичная
ошибка. Обучение останавливалось досрочно при отсутствии улучшения на валидационной вы-
борке в течение семи эпох, дополнительно создавалось окно истории в размере 30 дней для прогно-
за следующего дня. Для всех данных применялась нормализация методом минимакс [10], приводя-
щая значения признаков к диапазону [0;1]. Это необходимо для корректной работы нейросетевых
моделей, чувствительных к масштабу входных величин.

Выборка была разделена на обучающую (60%), валидационную (15%) и тестовую (25%) ча-
сти с сохранением хронологического порядка. Качество прогнозов оценивалось на валидационной
выборке по трем стандартным метрикам [11]: средняя абсолютная ошибка (𝑀𝐴𝐸), среднеквад-
ратичная ошибка (𝑅𝑀𝑆𝐸), коэффициент детерминации (𝑅2):

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖|, 𝑅𝑀𝑆𝐸 =

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2, 𝑅2 = 1−

∑︀𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2∑︀𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 − 𝑦)2

,

где 𝑦𝑖 — истинное значение, 𝑦𝑖 — прогнозируемое значение, 𝑦 — среднее значение в выборке, 𝑛 –
количество объектов выборки.

Для оценки качества прогнозирования нейросетевой моделью проверка проводилась в два
этапа. Первый этап: стандартное разделение на обучающую и валидационную выборку. Второй
этап: модель обучалась на периоде с 2009 по 2018 год, после чего ее веса были сохранены, далее
она была протестирована на новом периоде с 2019 по 2022 год (тестовая выборка) без дообучения.
Это позволило оценить способность модели к прогнозированию на будущих данных в условиях,
максимально приближенных к реальному применению.
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Результаты и анализ
В таблице приведены оценки точности прогнозирования, полученные на первом этапе.

Таблица
Сравнение качества прогноза ансамблевых моделей и нейросетевой модели долгой

краткосрочной памяти

Модель MAE RMSE 𝑅2

Случайный лес 5,23 7,06 0,42
Градиентный бустинг 4,74 6,23 0,55
Нейросетевая модель долгой краткосрочной памяти 2,87 3,91 0,83

Архитектура нейросетевой модели долгой краткосрочной памяти продемонстрировала
лучшее качество прогноза, превосходя ансамблевые методы по всем метрикам. Высокий коэф-
фициент детерминации (𝑅2 = 0,83) свидетельствует о том, что модель объясняет 83% дисперсии
исходного ряда 𝐶𝑂2. Близость значений 𝑀𝐴𝐸 и 𝑅𝑀𝑆𝐸 (2,87 и 3,91 соответственно) указывает
на отсутствие крупных выбросов в прогнозах.

Для оценки модели долгой краткосрочной памяти в максимально приближенных к реаль-
ности условиях был проведен второй этап проверки. Результаты второго этапа со следующими
оценками: 𝑀𝐴𝐸 = 4,39, 𝑅𝑀𝑆𝐸 = 4,45, 𝑅2 = 0,66 — представлены на рисунке 1.

Рис. 1. Сравнение результатов прогноза нейросетевой моделью долгой краткосрочной
памяти с натурными измерениями 𝐶𝑂2

Также был проведен анализ важности признаков, который показал, что наибольший вклад
в прогноз вносят температура воздуха, скорость ветра, температура точки росы и относительная
влажность. Для анализа применялись коэффициенты корреляции Пирсона [12] и Спирмена [13],
результаты представлены на рисунках 2-3 соответственно.

На следующем этапе для оценки долгосрочной динамики 𝐶𝑂2 на период с 2026 по 2029 год
были сформированы прогнозные значения ключевых метеорологических параметров: температу-
ра воздуха, температура точки росы, относительная влажность, скорость ветра — с помощью
отдельной модели долгой краткосрочной памяти, обученной на многолетнем ряде наблюдений.
Полученные прогнозные метеоданные подавались на вход ранее обученной модели. В результате
получен прогноз среднесуточной концентрации 𝐶𝑂2 на 2026–2029 годы (рисунок 4).

Полученные результаты подтверждают эффективность применения рекуррентных ней-
росетей для долгосрочного прогнозирования концентрации углекислого газа в атмосфере. Пре-
имущество рекуррентной нейронной сети долгой краткосрочной памяти перед ансамблевыми ме-
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Рис. 2. Матрица корреляций признаков, коэффициент Пирсона

тодами машинного обучения объясняется способностью архитектуры учитывать долгосрочные
зависимости благодаря механизму вентилей, тогда как случайный лес и градиентный бустинг
оперируют только фиксированным набором признаков без учета последовательной структуры
данных.

Выявленная высокая значимость температуры, влажности и скорости ветра как предикто-
ров согласуется с физикой процесса: температура воздуха контролирует интенсивность дыхания
экосистем (выделение углекислого газа), влажность — активность фотосинтеза (поглощение уг-
лекислого газа), а скорость ветра отвечает за рассеивание частиц в воздухе.

Сформированный прогноз на три года вперед: с 2026 по 2029 год — демонстрирует про-
должение тренда роста концентрации углекислого газа в атмосфере над Центральной Сибирью,
что согласуется с глобальными наблюдениями и подтверждает устойчивость выявленных законо-
мерностей.

Заключение
Проведен сравнительный анализ трех методов машинного обучения для прогнозирования

ежедневной концентрации углекислого газа в Центральной Сибири. Показано, что модель ней-
ронной сети долгой краткосрочной памяти превосходит ансамблевые методы (случайный лес и
градиентный бустинг) по точности прогноза.

Установлено, что ключевыми метеорологическими предикторами для прогноза углекисло-
го газа являются температура воздуха, относительная влажность и скорость ветра, что соответ-
ствует физическим представлениям о функционировании наземных экосистем.

Выполнено прогнозирование ежедневной величины концентрации углекислого газа в ат-
мосфере Центральной Сибири на период с 2026 по 2029 год с помощью модели нейронной сети
долгой краткосрочной памяти.

В дальнейших исследованиях предполагается оценить вклад антропогенных источников
(промышленные выбросы, энергетика, транспорт) в общий баланс углекислого газа.
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Рис. 3. Матрица корреляций признаков, коэффициент Спирмена

Рис. 4. Прогноз ежедневной величины концентрации 𝐶𝑂2 в атмосфере Центральной Сибири
нейросетевой моделью долгой краткосрочной памяти на три года вперед: с 2026 по 2029 год
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