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Регрессия главных компонент 

Множественная регрессия 
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Район исследования 

Данные получены с наземных станций мониторинга [4]
и метеоинформации модели реанализа National Centers 
for Environmental Prediction Global Forecast System 
(NCEP GFS).

Данные по концентрации твердых взвешенных частиц 
PM2.5 получены с наземных станций мониторинга [5].

Для исследования были использованы данные с 2019 г. 
по 2022 г. с промежутком в 6 часов.

Рис.  Район исследования  – г. Красноярск. 

Красными рамками обозначены две ячейки 

регулярной сетки модели GFS
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Модели регрессии главных компонент

Используемые модели:

1. Находим главные компоненты,

которые независимы друг от

друга, с помощью метода главных

компонент.

2. Составляем уравнение

множественной регрессии с

использованием главных

компонент.

3. Оцениваем параметры уравнения

регрессии в соответствии с

заранее определенными

критериями.

[5] Дрейпер Н., Смит Г. Прикладной регрессионный анализ. Книга 2. М.: Финансы и статистика, 1986. 351 с.

• Линейная множественная регрессия;

• Линейная на экспоненцированных

данных;

• Линейная с L1-регуляризацией (Lasso);

• Линейная (гребневая) регрессия с L2-

регуляризацией (Ridge);

• Полиномиальные регрессии 2-ой и 3-ей

степени.

Алгоритм:



Метрики качества модели

• MAE — средняя абсолютная ошибка

𝑴𝑨𝑬 =
σ𝒊=𝟏
𝒏 |𝒚𝒊 − ෝ𝒚𝒊|

𝒏
• MSE — средняя квадратичная ошибка

𝑴𝑺𝑬 =
σ𝒊=𝟏
𝒏 (𝒚𝒊 − ෝ𝒚𝒊)

2

𝒏

• 𝑅2 — коэффициент детерминации

𝑹𝟐 = 𝟏 −
σ𝒊=𝟏
𝒏 𝒚𝒊 − ෝ𝒚𝒊

𝟐

σ𝒊=𝟏
𝒏 𝒚𝒊 − ഥ𝒚 𝟐

• 𝑅корр
2 — скорректированный 

коэффициент детерминации

𝑹корр
𝟐 = 𝟏 − (1 − 𝑹𝟐)

𝑛 − 1

𝑛 − 𝑘

𝑛 — количество наблюдений в выборке;

𝑘 — количество рассматриваемых 

признаков.

𝑦𝑖 — истинное значение;

ො𝑦𝑖 — прогнозируемое значение;

ത𝑦 — среднее значение в выборке



Данные для обучения и прогноза

• Исследования проводились на усреднённых по двум ячейкам сетки данным.

• Модели регрессии обучались на данных за 4 года с 2019-2022 гг. в разные

периоды, выбранные на основании проведенного дисперсионного анализа [6] в

зависимости от метеоусловий и среднего уровня концентрации PM2.5.

[6] Volodko O, Yakubailik O, Lapo T, Dergunov A. Influences of meteorological conditions in PM2.5 levels in 
Krasnoyarsk city atmosphere // E3S Web of Conferences 2023. Vol. 392. P. 02022.



Оценка качества моделей на тестовой выборке

Количество 

признаков
Метрика

Линейная 

регрессия
Lasso Ridge

8 

признаков

MSE 526,18 528,69 526,18

MAE 17,10 16,93 17,10

R2 0,46 0,45 0,46

𝑹корр
𝟐 0,40 0,39 0,40

16 

признаков

MSE 495,28 510,20 495,07

MAE 17,38 16,96 17,36

R2 0,49 0,47 0,49

𝑹корр
𝟐 0,35 0,33 0,35

Декабрь-февраль 2019-2022 гг.

Линейная 

регрессия
Lasso Ridge

22,76 23,76 22,75

3,51 3,63 3,51

0,61 0,59 0,61

0.56 0.54 0.56

23,61 23,57 23,60

3,52 3,61 3,52

0,60 0,60 0,60

0.48 0.48 0.48

Март, апрель, ноябрь 2019-2022 гг.

8 признаков (главных компонент) составляют 80 % дисперсии.

16 признаков (главных компонент) составляют 90 % дисперсии.



Оценка качества моделей на тестовой выборке

Количество 

признаков
Метрика

Линейная 

регрессия
Lasso Ridge

8 

признаков

MSE 17,09 17,57 17,09

MAE 3,30 3,31 3,30

R2 0,48 0,47 0,49

𝑹корр
𝟐 0,42 0,41 0,43

16 

признаков

MSE 18,13 16,79 18,11

MAE 3,25 3,13 3,24

R2 0,45 0,49 0,45

𝑹корр
𝟐 0,30 0,35 0,30

Май-июль 2019-2022 гг.

Линейная 

регрессия
Lasso Ridge

14,23 15,52 14,23

2,80 2,80 2,80

0,43 0,38 0,43

0,35 0,29 0,35

15,57 15,39 15,54

2,73 2,77 2,73

0,38 0,39 0,38

0,15 0,17 0,15

Август-октябрь 2019-2022 гг.



Прогноз моделью гребневой регрессии (Ridge), 

8 главных компонент

12

Период прогноза 3 дня: с 30 июля по 1 августа 2023 г.

MSE = 0,65;  MAE = 0,66; R2 = 0,62



Прогноз моделью гребневой регрессии (Ridge), 

8 главных компонент

13

Период прогноза 3 дня: с 20 по 22 февраля 2023 г.

MSE = 108,7;  MAE = 9,96; R2 = 0,78



Прогноз моделью гребневой регрессии (Ridge), 

8 главных компонент

14

Период прогноза 5 дней: 18 по 22 февраля 2023 г.

MSE = 181,71;  MAE = 12,75; R2 = 0,61



Заключение

Модели регрессии главных компонент были обучены на разных временных периодах с 

2019-2022 гг. в зависимости от метеоусловий и уровня концентрации PM2.5. 

Модель регрессии главных компонент с L2-регуляризацией (Ridge) для 8-ми признаков 

показала лучшее качество и с достаточно хорошим уровнем точности может быть 

использована:

• для прогнозирования периодов повышенного уровня концентрации PM2.5

• для построения гибридных моделей, которые в ряде исследований показывают наиболее 

высокую точность прогноза.
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