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Работа посвящена сравнительному анализу качества моделей, 

основанных на ансамблевом метаалгоритме машинного обучения – 

Бустинг: XGBoost, LightGBM, CatBoost, AdaBoost на базовом оценщике 

«Деревья решений».  

 

Введение. На сегодняшний день основной из главных научных 

задач является получение достоверных предсказаний о поведении 

сложной системы в будущем на основе предыдущего опыта системы [1]. 

В этом и выражается сущность применения методов машинного 

обучения (МО). Также особенно остро обостряется экологическая 

проблема в виде лесных пожаров. Достоверное предсказание с 

помощью МО минимизирует угрозу окружающей среде, экономике, 

людям, позволит противопожарным структурам оперативно принять 

меры по предотвращению очагов горения и спланировать эффективно 

работу. 

Цель работы. Целью данной работы является проведение 

сравнительного анализа оценок качества моделей, основанных на 

ансамблевом метаалгоритме машинного обучения – Бустинг, для 

выявления наилучшего алгоритма для задачи прогнозирования. 

Результаты исследования. В ходе исследования был 

проанализирован набор данных [2] о лесных пожарах в природном 

парке Монтесиньо. Ранее было подтверждено, что ансамблевые методы 

МО, действительно, являются более мощным инструментом для 



Материалы VII Международной студенческой научной конференции  

«В мире научных открытий» 

1969 

 

прогнозирования по сравнению с классическими методами МО. По 

анализируемому набору данных с применением МО решались две 

задачи: задача классификации, задача регрессии. 

Реализация методов МО была выполнена на языке Python. Для 

реализации МО набор данных был разделён с помощью модуля 

train_test_split в следующем соотношение: обучение – 80 %, 

тестирование – 20%, также был реализован метод перекрестной 

проверки со значением 𝑁 = 5.  

Бустинг — это ансамблевый метаалгоритм машинного обучения, 

идея которого заключается в том, что несколько однородных моделей 

объединяются для создания более сильной модели. Причем обучение 

модели происходит последовательно, исправляя ошибки друг друга. В 

работе были рассмотрены такие алгоритмы как: XGBoost, LightGBM, 

CatBoost, AdaBoost на базовом оценщике «Деревья решений». 

В ходе исследования были выявлены следующие особенности 

реализации алгоритмов Бустинга: 

1. Высокая точность предсказания, простота в реализации. 

2. Эффективное использование памяти и использование 

распределённых расчетов для улучшения скорости обучения. 

3. Использование для решения задач и классификации, и 

регрессии. 

4. Гибкость, так как позволяет использовать различные 

алгоритмы машинного обучения. 

5. Хорошее использование на несбалансированных данных. 

На рисунках 1 и 2 представлены графики сравнения оценок 

качества моделей Бустинг для решения задач классификации и 

регрессии. 

При решении задачи регрессии (Рис. 2) у модели AdaBoost были 

выявлены достаточно высокие показатели ошибок и низкий показатель 

коэффициента детерминации, что свидетельствует о наименьшей 

точности прогнозирования площадей лесных пожаров в непрерывных 

значениях. 
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Рис. 1 – Сравнение оценок качества моделей Бустинг для задачи 

классификации 

 

 
Рис. 2 – Сравнение оценок качества моделей Бустинг для задачи 

регрессии 

 

Заключение. При решении задачи классификации алгоритм 

LightGBM показал наилучшие результаты предсказания лесных 

пожаров по метеорологическим параметрам, а при решении задачи 

регрессии наилучшие показатели были выявлены у алгоритма CatBoost. 

Стоит отметить также, что LightGBM имеет улучшенные средства для 
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обработки категориальных признаков. А CatBoost является более 

устойчивым по сравнению с LightGBM, что делает его более 

предпочтительным в данных, содержащих шум. 

Таким образом, использование моделей, основанных на 

ансамблевом метаалгоритме машинного обучения – Бустинг, 

гарантирует создание более точных и производительных моделей. 

Результаты исследования в дальнейшем будут использованы при 

разработки автоматизированной системы предотвращения лесных 

пожаров на основе метеорологических показателей с использованием 

ансамблевых методов машинного обучения и глубоких нейронных 

сетей. 
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