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Аннотация. Дальняя КВ-связь получает дальнейшее развитие, благодаря расширенному 
внедрению IT-технологий и методов активной сенсорной диагностики её линий и радиокана-
лов. Рассмотрена задача применения алгоритма машинного обучения XGBoost для анализа из-
менчивости верхней границы полосы прозрачности линии связи. Анализируются вопросы дли-
тельности периодов прогнозирования максимально применимой частоты для заданных оши-
бок в случае применения настройки гиперпараметров и без нее. Для реализации алгоритма и 
его расширенного применения создан класс программ на языке Python. Верификация разработ-
ки выполнена на основе экспериментальных данных, полученных в Поволжском государствен-
ном технологическом университете на среднеширотной радиолинии, протяжённостью 2 600 
км. Установлена возможность существенного (7 раз) увеличения периода прогноза. 
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Введение. КВ-радиосвязь получает 
дальнейшее развитие, благодаря примене-
нию IT-технологий в части машинного 
обучения и нейронных сетей, а также раз-
витию сенсорной диагностики радиокана-
лов. Диагностика применяется с целью 
определения текущего состояния упоря-

доченного по частоте множества каналов 
связи [1]. Активные сенсоры подразделя-
ются на вертикальные и наклонные. Вер-
тикальные позволяют проводить исследо-
вание характеристик радиоканалов для 
систем связи из области радиусом до 500 
км от точки зондирования. На наклонных
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трассах связи параметры каналов опреде-
ляются состоянием среды в контрольной 
(средней) точке зондирования. Активные 
сенсоры представляют собой приёмо-
передатчики, расположенные на концах 
линии связи. Диагностика осуществляется 
сложными сигналами с их оптимальной 
обработкой при приёме. Серия таких сен-
соров разработана в Поволжском государ-
ственном технологическом университете 
(ПГТУ) [2, 3]. Обработанный сигнал отоб-
ражается в виде частотных зависимостей 
задержек для принятых скачковых мод. По 
данным характеристикам определяются 
параметры частотного множества каналов 
и полоса доступных частот связи (полоса 
прозрачности). Её верхняя граница называ-
ется максимально применимой частотой 
(МПЧ). Известно, что наиболее надёжная 
связь обеспечивается каналами с рабочими 
частотами 0,8…0,9 МПЧ [4]. Из-за измен-
чивости в геофизическом времени среды 
(ионосферы) полоса прозрачности и её 
верхняя граница являются случайными 
динамическими величинами, поэтому в 
настоящее время одной из актуальных за-
дач является корректный учёт на основе 
машинного обучения изменчивости поло-
сы прозрачности линии КВ-связи (особен-
но её верхней границы), определяющей 
область её допустимых рабочих частот.  

На сегодняшний день существует 
множество моделей и методов прогнози-
рования временных рядов. Модели можно 
разделить на две группы: статистические 
и структурные. Первые являются особым 
классом математических моделей, в кото-
ром исследуются недетерминированные 
процессы. К данным моделям относятся, 
например, регрессионные модели, авторе-
грессионные модели, модели экспоненци-
ального сглаживания и т. д. Вторая группа 
моделей строится на базе некоторой 
структуры, принципы функционирования 
которой формируются при обучении мо-
дели. К данным моделям относятся 
нейронные сети, модели на классифика-
ционно-регрессионных деревьях, модель 
опорных векторов, нечёткой логики и др. 

Оба класса моделей могут применяться 
для решения поставленной задачи исполь-
зования технологии машинного обучения 
[5]. Однако с применением технологии 
машинного обучения XGBoost (eXtreme 
Gradient Boosting) возникает задача выбо-
ра оптимального периода оперативного 
прогнозирования МПЧ [6]. В составе оп-
тимальных периодов определены те, что 
имеют минимальную и максимальную 
продолжительность. 

Цель работы – создание алгоритма 
оценки оптимальных периодов прогнози-
рования динамики изменения МПЧ ионо-
сферных линий КВ-связи на основе тех-
нологии машинного обучения XGBoost и 
её экспериментальная верификация на 
среднеширотной трассе протяжённостью 
2 600 км.  

Подготовка базы эксперименталь-
ных данных. Временные ряды МПЧ в 
общем случае можно рассматривать как 
нестационарные стохастические процессы 
[7]. В отличие от детерминированных, 
стохастические процессы (ряды) имеют 
случайную составляющую, которая влия-
ет на корреляцию между отсчётами ряда. 
Организованные в базе данных временные 
ряды МПЧ для целей машинного обуче-
ния представляют формат датасета, кото-
рый является структурированной версией 
исходного набора МПЧ и включает в себя 
временные метки и набор признаков. Вы-
числение максимальной применимой ча-
стоты коротковолновой линии связи вы-
полняется при обработке очищенной от 
помех частотной зависимости групповой 
задержки принимаемых мод сигнала 
(ионограммы) [8]. Этот процесс реализо-
ван на сетке частот бинарного файла, по-
лучаемых в результате выполнения этапов 
зондирования и очистки ионограммы. В 
зависимости от заданного шага частоты 
при приёме КВ-сигнала определяется ко-
личество подряд идущих парциальных 
каналов справа налево, при этом значение 
частоты последнего отсчёта приравнива-
ется к МПЧ. Полученные таким образом 
значения аккумулируются в базе данных. 
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Машинное обучение (МО) представ-
ляет собой инструмент для создания ма-
тематических моделей, которые исполь-
зуются для описания набора эксперимен-
тальных данных. В машинном обучении 
выделяют задачи классификации и ре-
грессии. Классификация позволяет опре-
делять принадлежность вновь поступаю-
щей информации к какому-либо набору 
значений (классу). Прогнозирование МПЧ 
[9, 10] радиолинии имеет прямую зависи-
мость от времени, поэтому относится к 
задаче регрессии, в которой зависимой 
переменной выступает максимально при-
менимая частота, а независимой – время. 
Обязательной составляющей МО является 
подготовка набора данных, а именно тре-
нировочной и тестовой выборок, размеры 
которых могут определяться в процент-
ном соотношении, при котором обучаю-
щей выборке отдаётся часть, составляю-
щая более 60 %. В данной работе подго-
товка выборок произведена по дням, 
ограничением тестовой составляющей яв-
ляется превышение порога средней абсо-
лютной ошибки прогноза. Для написания 
программ, реализующих операции ма-
шинного обучения и дальнейшую обра-
ботку, в работе используется язык про-
граммирования Python. Сформированная 
база данных значений максимальной при-
менимой частоты используется в даль-
нейшем в качестве дата сета для выполне-
ния обучения и тестирования моделей ал-
горитма XGBoost. 

XGBoost и параметры оптимиза-
ции. XGBoost является сложным состав-
ным алгоритмом, который использует ан-
самбли деревьев принятия решений при 
минимизации функции потерь.  

Функция потерь определяет ошибку 
(отклонение) между теоретически созда-
ваемой моделью и практически получен-
ным набором данных результатов зонди-
рования. Это является важной составля-
ющей машинного обучения и определяет 
конечную точность модели. Для этих це-
лей существует множество метрик, таких 
как средняя абсолютная ошибка (mean 

absolute error – MAE), среднеквадратиче-
ская ошибка (mean square error –MSE), ко-
рень из среднеквадратической ошибки 
(root mean square error – RMSE)), средняя 
процентная ошибка (mean absolute 
percentage error – MAPE). Наиболее ис-
пользуемой является метрика MAE, так 
как трактуемая ею погрешность является 
более понятной относительно исследуе-
мых величин и менее чувствительной к 
сильным отклонениям. MSE более чув-
ствительна к сильным отклонениям и не 
имеет размерность исследуемого ряда, в 
то время как RMSE позволяет сохранить 
высокую чувствительность к выбросам и 
находится в размерности исследуемого 
ряда. Метрика MAPE является относи-
тельной и позволяет сравнивать наборы 
данных разных единиц измерения. Пер-
вым этапом проведенного исследования 
выполнена предварительная обработка 
временных рядов с целью интерполяции 
пропущенных значений и выравнивания 
аномальных величин, поэтому для оценки 
потерь метода машинного обучения 
XGBoost выбрана метрика средней абсо-
лютной ошибки. 

Градиентный бустинг (Gradient 
boosting) последовательно добавляет мо-
дели, целью которых является уменьше-
ние величины ошибки предыдущих моде-
лей (деревьев), в общем виде это пред-
ставлено в выражении (1). 

1 1ˆ( ) ( , ) ( )n K
i i ki kobj l y y f     , (1) 

где ˆ( , )i il y y – метрика оценки отклонений 

(потерь), iy  – тестовые данные, ˆiy  – про-

гнозные данные, ( )kf  – функция регу-

ляризации, kf  – функция, содержащая 

структуру дерева и её точность. 
Так как при бустинге деревья сумми-

руют прогнозы предыдущих деревьев, то 
прогнозные данные iy  имеют добавочный 

элемент (оценка точности листа t-го дере-
ва) ( )t if x , оптимизирующий дерево, та-

ким образом: 
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В итоге целевая функция (1) будет 
иметь вид: 
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1
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(3) 

Далее добавим уравнение функции 
потерь, рассмотрим вариант с базовой 
функцией алгоритма XGBoost — средне-
квадратичная ошибка (MSE – mean 
squared error) формула (4), заменим её 
элемент ˆ( , )i il y y и запишем в виде поли-

нома второй степени: 
2( )

1

1
ˆ ˆ( , ) ( )Nt

i iil y y y y
N   , (4) 

( )

2( 1)
1 1

( 1) 2
1

ˆ ( ) ( )

ˆ2 ( ) ( ) (

(

( )

)

) .

t

n tt
i i t ii i

n t
i i t i t

t

ii

i

obj

y y f x f

y y f x f x

f const






 






     
     

 

 


 

Далее XGBoost аппроксимирует полу-
ченный полином при помощи ряда Тейло-
ра второй степени (градиентный бустинг): 

( ) ( 1)
1
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1
(

,

) ( ) ,
2 t
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i i i

obj l y y g f x
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 (5) 

где ( 1) ( 1)

( 1) 2 ( 1)

ˆ ˆ
ˆ ˆ( , ), ( , )t t

t t
i i i iy y

g l y y h l y y 
     . 

В итоге после удаления констант и 
упрощения, получаем следующее уравнение: 

( )

2
1

1
( ) ( ) ( ).

2

t

n
i t i ti i ii

obj

g f x h f x f



     


 (7) 

Регуляризирующий член уравнения (7) в 
модели XGBoost описывается выражением: 

2
1

1
( )

2
T

jjf T      , (8) 

где   и   – коэффициенты регуляриза-
ции, T  – количество лепестков дерева. 

Таким образом, к основным парамет-
рам настройки модели XGBoost относятся 
n_estimators – число деревьев, eta – размер 
шага обучения, gamma – минимальное зна-
чение функции потерь для разделения ли-
ста на поддеревья, max_depth – макси-
мальная глубина дерева, lambda/alpha – L1 
L2 регуляризация (ограничение веса листа 
дерева). Кроме того, возможно настраивать 
выбор столбцов (признаков) для каждого 
дерева (colsample_bytree), выбор столбцов 
для каждого уровня глубины дерева 
(colsample_bylevel), максимальную глуби-
ну дерева (max_depth), ветвление дерева 
(Гессиан функции) (min_child_weight), де-
ление обучающей выборки с целью 
предотвращения переобучения (subsample).  

Алгоритм определения оптималь-
ного прогнозного периода временного 
хода МПЧ на основе данных наклонно-
го зондирования ионосферы. В работе 
были созданы методика и алгоритм опре-
деления оптимального прогнозного пери-
ода временного хода МПЧ на основе дан-
ных наклонного зондирования ионосфе-
ры. На рис. 1 представлена блок-схема 
разработанного алгоритма. Исходный да-
тасет представляет собой вычисленные по 
ионограммам значения максимальной 
применимой частоты. Далее данные под-
вергаются первичной обработке, в кото-
рую входят операции фильтрации и ин-
терполяции временных ходов МПЧ. На 
следующем этапе для экономии времен-
ны́х ресурсов использовалась библиотека 
hyperopt [11], позволяющая автоматизи-
ровать процесс подбора гиперпараметров 
модели XGBoost. Данная библиотека поз-
воляет подробно описывать пространство 
поиска, используя алгоритм случайного 
поиска, TPE (Tree of Parzen Estimators – 
Дерево оценок Парцена) и адаптивный 
TPE. Настройке подвергались такие пара-
метры модели, как: n_estimators, eta, 
gamma, max_depth, lambda, alpha, 
colsample_bytree, colsample_bylevel, 
max_depth, min_child_weight, subsample. 
Перед аккумулированием моделей в базе 
данных выполняется проверка точности

(5) 
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Рис. 1. Алгоритм определения оптимального прогнозного периода временного хода МПЧ на основе 
данных наклонного зондирования ионосферы 

Fig. 1. Algorithm for determining the optimal predictive period of the muf time variation based on 
oblique sounding of the ionosphere 

 

по значениям средней абсолютной ошиб-
ки (MAE) и коэффициента детерминации 
(R2). Полученная таким образом выборка 
моделей представляет собой набор файлов 
формата .sav, содержащих коэффициенты 
(параметры) модели машинного обучения. 
На этапе прогнозирования используются 
модели XGBoost, аккумулированные в ба-
зе данных. Стоит отметить, что модели 
ранжируются в зависимости от периода 
прогноза, таким образом, итерации про-
гнозного блока зависят от количества 
прогнозных периодов и моделей для каж-
дого прогнозного периода. В итоге конеч-
ной считается модель, результаты которой 
соответствуют пороговым значениям 
средней абсолютной ошибки и коэффици-
ента детерминации на этапе прогнозиро-
вания. Финальный процесс анализа ре-
зультатов осуществляет проверку ста-
бильности полученных моделей, т. е. вы-
полняет заданное количество итераций 
цикла, за который оценивается среднее 
значение средней абсолютной ошибки и 
коэффициента детерминации. 

Экспериментальная верификация 
алгоритма. В работе была проведена экс-
периментальная верификация разработан-
ного алгоритма и определены оптималь-
ные прогнозные периоды временного хода 
МПЧ на основе данных, полученных в 
ПГТУ для среднеширотной радиолинии 

протяжённостью 2 600 км. Временной ряд 
состоял из значений МПЧ, полученных за 
30 дней каждые 5 минут (всего 8 640 зна-
чений временного ряда) Для прогнозиро-
вания применялись развитые в работе ме-
тодика и алгоритм, использующие техно-
логию машинного обучения XGBoost. 
Учитывалось, что при машинном обуче-
нии с учителем обязательной является 
подготовка тренировочного и тестового 
набора данных. В проведённом анализе 
размер тестовой части изменялся от одно-
го дня до дня, когда значение средней аб-
солютной ошибки превышало пороговое 
значение (в эксперименте оно составляло 
1 МГц, что обусловлено определённой в 
предыдущих исследованиях мощностью 
случайной компоненты временного ряда 
МПЧ), соответственно количество дней в 
тренировочной выборке варьируется от 29 
дней в сторону уменьшения, при условии 
30-дневного датасета. Кроме того, прово-
дилось сравнение эффективности алго-
ритма XGBoost с оптимизацией парамет-
ров и без неё. 

Для максимального охвата различных 
комбинаций параметров модели применя-
лись десять подходов с постепенным уве-
личением количества итераций. Так как 
при использовании модели XGBoost каж-
дый раз генерируются новые деревья при-
нятия решений, то конечная точность од-
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ной и той же модели будет меняться в не-
которых пределах, которые зависят от 
набора параметров и датасета. Вследствие 
этой особенности на каждой итерации 
производился контроль точности модели, 
выполнялось сохранение моделей с 
наименьшим параметром MAE. Сформи-
рованный набор представляет собой базу 
данных, которая использовалась далее 
при проведении прогноза. Алгоритм про-
гноза выполняет перебор всех моделей 
базы данных и выбирает модель с лучшим 
значением метрик (коэффициента детер-
минации модели и средней абсолютной 
ошибки) [1]. Итоговая зависимость пред-
ставлена на рис. 2, который описывает 
изменение статистических метрик при 
прогнозировании в диапазонах от одного 
до десяти дней. Количество дней ограни-
чено десятью, так как уже при восьми 
днях прогноза появляется резкий скачок 
за пороговые пределы по метрикам оцен-
ки точности. К статистическим метрикам 
относится среднее значение оценок 
точности (средняя абсолютная ошибка

и среднеквадратичная ошибка) коэффици-
ента детерминации моделей, который 
определяет степень схожести исходного 
временного хода с модельным путём 
оценки дисперсии случайной величины и 
дисперсии ошибки модели согласно вы-
ражению:  

2 1 res

tot

SS
R

SS
  , (9) 

где 2 2
1 1 ˆ( )n n

res i i ii iSS e y y      – сумма 

квадратов остатков регрессии, ˆi iy y  – зна-

чения временного хода МПЧ и спрогнози-

рованной модели. 2
1( )n

tot iiSS y y   – 

общая сумма квадратов (реального времен-

ного хода МПЧ), 1

1 n
iiy y

n   – среднее 

значение реального временного ряда. 
Данные метрики приведены для слу-

чаев с использованием оптимизированных 
моделей машинного обучения и с исполь-
зованием моделей без настройки парамет-
ров (на рис. 2 приставка original). 

 

 
Рис. 2. Результаты прогноза по метрикам средней абсолютной ошибки (MAE), среднеквадратичной 

ошибки (RMSE) и коэффициента детерминации (R2) для десяти дней. По оси абсцисс – статистические 
метрики среднего значения (mean), перцентилей (25, 50, 75 %), максимальных (max) и минимальных (min) 

значений для каждого прогнозного диапазона (от одного до десяти дней) 
Fig. 2. The results of the forecast based on the metrics of mean absolute error (MAE), root mean square error 

(RMSE), and coefficient of determination (R2) for ten days are presented. x-axis plotted statistical metrics 
of the mean (mean), percentiles (25, 50, 75 %), maximum (max) and minimum (min) values for each forecast 

range (from 1 to 10 days). 
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Эксперимент показал, что максималь-
ным является семидневный прогнозный 
период, в течение которого значение сред-
ней абсолютной ошибки находится в за-
данных пределах (1 МГц) с отклонением в 
28 %, коэффициент детерминации состав-
ляет 0,95 (95 %) для модели с подгонкой 
параметров. При использовании алгоритма 
XGBoost без настройки параметров макси-
мальным является прогноз на один день, 
MAE составляет 1 МГц, коэффициент де-
терминации 95 %. Дальнейшее увеличение 
прогнозного диапазона (8, 9, 10 дней) вы-
звало резкий скачок по всем метрикам в 
сторону ухудшения модели, по MAE в 
среднем на 0,6 МГц, при снижении точно-
сти модели на 12 % ниже пороговой от-
метки в 80 %. Наилучшим для прогнозиро-
вания является один день, т. к. минималь-
ное значение MAE может достигать 0,72 
МГц, при коэффициенте детерминации 
97 % для модели с подгонкой параметров. 
Кроме того, в среднем значение MAE на 
0,17 МГц ниже результатов, соответству-

ющих максимальному периоду прогноза. В 
состав оптимальных периодов прогнозиро-
вания вошли интервалы от одного до семи 
дней, за исключением один–два дня, в ко-
торый значение ошибки превысило 1 МГц. 
Также стоит отметить, что использование 
оптимизированной модели XGBoost поз-
волило производить прогноз на интервал 
времени от одного до семи дней с откло-
нением по MAE до 28 % от порогового 
значения 1 МГц, в то время как неоптими-
зированная модель по метрике MAE в 
среднем имеет отклонение 43 %.  

На рис. 3 представлен результат про-
гнозирования оптимального периода (1 
день) для данного дата сета и набора па-
раметров модели XGBoost, проведено 
сравнение результатов настроенной моде-
ли (XGBoost tuned), модели со стандарт-
ными настройками (untuned) и реального 
временноѓо хода максимальной примени-
мой частоты. Выигрыш оптимизирован-
ной модели по метрикам составил 0,25 
МГц (MAE) и 2 % (R2). 

 

 
 

Рис. 3. График зависимости спрогнозированного временного и тестового ходов МПЧ, где XGBRegressor 
tuned – прогноз с настроенными параметрами, XGBRegressor untuned – прогноз со стандартными 

параметрами, Actual time-series – реальный ход максимальной применимой частоты со сглаженной 
случайной компонентой. 

Fig. 3. Plot of the predicted MUF time and test cycles, where XGBRegressor tuned is the forecast with tuned 
parameters, XGBRegressor untuned is the forecast with standard parameters, Actual time-series is the actual 

behavior of the maximum usable frequency 
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Рис. 4. График зависимости прогнозных значений 
МПЧ ( ŷ ) от тестовых (график ошибок прогноза) 

Fig. 4. Graph of the dependence of the predicted MUF 
( ŷ ) values on the test ones (plot of prediction errors) 

 

Для анализа отклонений полученной 
модели от реального временно́го хода 
МПЧ на рис. 4 представлен график ошибок 
прогнозирования, который позволяет оце-
нить дисперсию прогноза и выявить 
наиболее сложные участки прогноза.  
В ходе анализа определено, что наиболь-
шая зашумлённость наблюдается в диапа-
зоне от 14 до 18 МГц на временно́м участ-
ке с 11:00 до 17:00. Высокие вариации 
данного диапазона соответствуют периоду 
постзенитного движения солнца вплоть 
до заката, что согласуется с нашими 

предыдущими исследованиями с помощью 
других методов прогнозирования и дан-
ными исследований, полученных другими 
учёными. 

Заключение. Разработан алгоритм 
оценки оптимальных периодов прогнози-
рования динамики МПЧ ионосферных ли-
ний КВ-связи на основе технологии ма-
шинного обучения XGBoost. Установле-
но, что настроенные по гиперпараметрам 
модели для диапазона от одного до семи 
дней дают лучший результат по метрике 
средней абсолютной ошибки на 25 % 
(среднее MAE составило 1,43 МГц), по 
коэффициенту детерминации на 8 % 
(среднее значение R2 составило 0,94). 
Экспериментально определено, что ми-
нимальным прогнозным периодом являет-
ся диапазон одного дня, при этом значе-
ние средней абсолютной ошибки состави-
ло 0,78 МГц (в пике до 0,84 МГц), а ко-
эффициент детерминации 0,97 (97 % схо-
димость прогнозной модели и практиче-
ского временного хода МПЧ). При этом 
максимальный прогнозный период со-
ставляет семь дней и для него среднее 
значение MAE составляет 0,99 МГц, а ко-
эффициент детерминации равен 0,95. Для 
практической реализации разработанного 
алгоритма создан класс программ на язы-
ке программирования Python, предпола-
гающий их расширенное применение для 
частотного обеспечения систем КВ-связи. 
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ABSTRACT 
 

Introduction. HF radio communication is further developed due to the use of IT technologies 
in terms of machine learning and neural networks, as well as the development of sensor diagnos-
tics of radio channels. The paper investigates the application of the XGBoost machine learning al-
gorithm to analyze the variability of the upper limit of the transparency band of a HF communica-
tion line (MUF). The goal is to develop an algorithm for determining the optimal periods of MUF 
prediction in the case of hyperparameter tuning and without it. Based on the prepared MUF time 
series, the optimal (minimum and maximum possible) periods of MUF forecasting were deter-
mined based on training samples compiled from experimental data of radio sounding of short-
wave communication channels obtained using  equipment on a mid-latitude radio link with a 
length of 2600 km. A database of machine learning models for the XGBoost algorithm has been 
formed, which will avoid the procedure for pre-tuning the prediction algorithm. To assess the ac-
curacy of forecasting, the metrics of the mean absolute error (MAE) and the coefficient of deter-
mination were used. It has been established that hyperparameter-tuned models for the range from 
1 to 7 days give the best result in terms of the mean absolute error metric by 25% (average MAE 
was 1.43 MHz), in terms of determination coefficient by 8% (average value was 0.94). It was ex-
perimentally determined that the minimum forecast period is the range of one day, while the value 
of the average absolute error was 0.78 MHz (at the peak up to 0.84 MHz), and the coefficient of 
determination was 0.97 (97% convergence of the forecast model and the practical time course of 
the MUF). At the same time, the maximum forecast period is 7 days and for it the average MAE 
value is 0.99 MHz, and the coefficient of determination is 0.95. For the practical implementation 
of the developed algorithm, a class of programs was created in the Python programming lan-
guage, which assumes their extended use for frequency support of HF communication systems. 
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