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Аннотация. Бидай өнiмдiлiгiн болжау үшiн маңызды климаттық факторларды
анықтау ауыл шаруашылығындағы өсiмдiк шаруашылығына арналған бейiмделудiң тиiмдi
стратегияларын жасауға мүмкiндiк бередi. Бұл бидай өндiрiсiндегi климаттық өзгерiстердiң
керi әсерiн азайтуға көмектеседi. Бұл зерттеудiң мақсаты бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн
климаттық факторларды анықтау үшiн сызықтық модельдер, шешiм ағаштары және бустинг
модельдерi сияқты машиналық оқыту модельдерiн әзiрлеу болып табылады. Зерттеу Ақмола
облысы Ақкөл ауданының 2000-2022 жылдардағы бидай өнiмдiлiгi мен метеодеректерiне,
соның iшiнде ауа температурасына, ылғалдылыққа, жауын-шашынға, желдiң жылдамдығы
мен бағытына, топырақ бетiнiң температурасына және ауа ылғалдылығының жетiспеушiлiне
негiзделген. Бұл мақалада болжамдық модельдердi әзiрлеу үшiн машиналық оқытудың
Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, Elastic Net Regression, SVR, Gauss-
ian Process Regressor алты сызықтық моделi, Decision Tree Regressor, Random Forest Regres-
sor, Gradient Boosting Regressor, Extra Trees Regressor шешiм ағашының төрт моделi және
LGBM регрессоры, Xgboost екi бустингтiк модельдерi қолданылды. Нәтижесiнде бидай
өнiмдiлiгiне едәуiр әсер етушi белгiлер, олардың арасында шiлдедегi ауа ылғалдылығының
жетiспеушiлiгi, маусымдағы максималды ылғалдылық және тамыздағы ауа температурасы
анықталды. Ең жақсы нәтижелердi шешiм ағашының модельдерi көрсеттi. Алынған
мәлiметтер интерпретацияланды және ауылшаруашылық құрылымдарында шаруашылық
шешiмдер қабылдау кезiнде қолданыла алады.
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1. Кiрiспе

Ауыл шаруашылығындағы басқару шешiмдердi талдауға, болжауға және тиiмдендiруге
мүмкiндiк беретiн заманауи цифрлық технологияларды қолданусыз ауыл шаруашылығы
өндiрiсiн тиiмдi басқаруды елестету мүмкiн емес. Заманауи цифрлық технологияларды, оның
iшiнде зияткерлiк талдауды қолдану ауыл шаруашылығы өндiрiсiн тиiмдi басқаруға мүмкiндiк
ашады. Ауыл шаруашылығындағы деректердi жинақтау және талдау технологиялары
мәселенi шешудiң механизмдерiнiң бiрi бола алады және фермерлерге дәлiрек шешiм
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Бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторларды машиналық оқытумен анықтаудың моделi

қабылдауды қолдау құралдарын ұсына алады [1]. Деректердi зияткерлiк талдау әдiстерi
цифрлық агроөнеркәсiптiк кешеннiң негiзi болып табылады.

Арнайы бағдарламалармен үлкен деректердi талдау ауыл шаруашылығының өнiмдiлiктi
болжау, дәндi дақылдарды егу немесе жинау үшiн қолайлы кезеңдi анықтау, тыңайтқыштар
мөлшерiн есептеу және көптеген тағы басқа мәселелерiн шешуге мүмкiндiк бередi [2].
Осы саладағы әртүрлi ғалымдардың зерттеулерi, деректердi зияткерлiк талдау сияқты
технологияларды қолдану жұмыс тиiмдiлiгiнiң жоғарылауына, шығындарды азайтуға және
кәсiпорын үшiн тәуекелдердi азайтуға әкелетiн шешiм қабылдауға оң әсер ететiнiн растайды
[3].

Машиналық оқыту моделi зерттеу мәселесi мен зерттеу сұрақтарына байланысты
сипаттамалық немесе болжамды болуы мүмкiн. Сипаттамалық модельдер жиналған
деректерден бiлiм алу және не болғанын түсiндiру үшiн пайдаланылса, болжамды модельдер
болашақты болжау үшiн қолданылады [4]. Машиналық оқытуды зерттеу өнiмнiң болжамдық
моделiн құру кезiнде әртүрлi мәселелерге тап болады. Қойылған мiндеттi шешу үшiн дұрыс
алгоритмдердi таңдау өте маңызды, сонымен қатар, алгоритмдер мен негiзгi платформалар
үлкен көлемдегi деректердi өңдей алуы керек [5].

Машиналық оқыту - бұл компьютерлiк жүйелердiң үлгiлер мен логикалық тұжырымдарға
сүйене отырып, нақты нұсқауларсыз тапсырмаларды орындау үшiн қолданатын алгоритмдер
мен статистикалық модельдердi әзiрлеу туралы ғылым.

Машиналық оқытуды қолдану белгiлi бiр әрекеттер тiзбегiн орындауды бiлдiредi және
алынған модельдiң сәттiлiгi тек оқу алгоритмiн таңдауға ғана емес, сонымен қатар, реттiлiктiң
әр кезеңiн дұрыс орындауға да байланысты [6].

Бiздiң алдыңғы [7] жұмысымызда машиналық оқыту маңыздылықтары, болжамды модельдi
машиналық оқытумен құру процесiнiң сызбалық көрiнiсi мен машиналық әдiстердi қолдана
отырып жасалған болжамдық модельдер туралы қысқаша жарияланды.

Зерттеу жұмысында машиналық оқытумен бидай өнiмдiлiгiнiң болжамдық моделiн құру
процесi бiрнеше кезеңдермен жүзеге асырылады. Алдымен, қойылған мiндеттер анықталып,
содан соң, деректердiң жинағы таңдалынып, синтезделедi. Болжамдық модель құруда
деректердi тазалау және қалыпқа келтiру, модельдi таңдау мен модельдеу және нәтижелердi
талдау маңызды кезеңдер болып саналады.

Климаттық модельдер жиынтығының сценарийлерiнде климаттың өзгеруi өнiмдiлiкке
үлкен терiс әсерiн тигiзедi. Зерттеу жұмысында Crane-Droesch А. [8] жартылай
параметрлiк нейрондық желiлер (SNN) деп аталатын терең нейрондық желiлерi бар
параметрлiк статистикалық модельдерi әзiрленген. Маңызды белгiлер мен оларды нәтижемен
байланыстыратын функционалдық формалар туралы алдын-ала бiлiмдi қолдана отырып, SNN
типтiк нейрондық желiлермен салыстырғанда статистикалық тиiмдiлiктi едәуiр арттырады.
Климаттық модельдер жиынтығының сценарийлерiнде модельдер климаттың өзгеруiнiң
өнiмдiлiкке үлкен терiс әсерiн көрсеткен.

Келесi [9] жұмыс авторлары фермалардан жиналған ауылшаруашылық деректерiн, соның
iшiнде заттар интернетiнiң сенсорларының нақты уақыттағы деректерiн қолдана отырып,
модельдеу үшiн әртүрлi машиналық оқыту алгоритмдерiн фермада өсiруге ең қолайлы
дақылдарды ұсыну үшiн қолданды. Деректер жиынындағы температура, ылғалдылық, рН
және жауын-шашын белгiлерiн пайдалана отырып, олар Байес желiсi (Bayesian Networks) мен
кездейсоқ орман әдiстерi арқылы ең жоғары дәлдiкке қол жеткiздi.

Өнiмдiлiктi арттыруға бағытталған [10] зерттеуде авторлар жiктеу және регрессия есептерi
үшiн қолданылатын параметрлiк емес әдiс болып табылатын KNN алгоритмiнiң барлық
аспектiлерiн қарастырған. Жалпы алғанда, бақылау және тестiлеу деректерi толық
деректердiң сәйкесiнше 80 және 20 пайызы ретiнде таңдалған. Кiрiс белгiлерi ретiнде
топырақтың қоректiк құрамы бойынша азот (N), фосфор (P), калий (K), рН және температура
деректерi зерттелген болса, шығыс белгiлерi ретiнде дақылдың бiр түрi және өнiмдiлiк
нәтижесi алынған.

Л.Н. Гумилев атындағы ЕflУ хабаршысы. Математика, компьютерлiк ғылымдар, механика сериясы, 2024, Том 147, №2 
Вестник ЕНУ им. Л.Н. Гумилева. Серия Математика, компьютерные науки, механика, 2024, Том 147, №2

18



Л.К.Тәжiбай, Г.Е. Мырзабекова, Г.Ж.Стыбаев Г.К. Муратова

J. Tussupov және т.б. авторлар [11] жұмыстарында спектрлiк жарықтық коэффициенттерiн
пайдалана отырып, спектрлiк деректердi талдау және спутниктiк кескiндерде зиянкестер
мен аурулардың болуын жiктеу үшiн логистикалық регрессия, экстремалды градиенттi
күшейту (XGBoost) және үйiрткiлi нейрондық желi (CNN) сияқты машиналық оқыту әдiстерi
қолданылған. Зерттеу нәтижелерi ауыл шаруашылығы дақылдарының зиянкестерi мен
қоздырғыштарының формальды көрiнiстерiн талдау және тексеру нәтижесiнде өнiмдiлiктi
арттыруға, зиянкестер мен аурулармен күресу шығындарын азайтуға, өндiрiстiк процестердi
оңтайландыруға мүмкiндiк бередi.

M. Yessenova және т.б. авторлар [12] аэроғарыштық кескiндердi өңдеу арқылы
вегетациялық кезеңдi анықтау жөнiндегi мәлiметтер мен спектрлiк жарықтық коэффициенттi
пайдалана отырып, ауыл шаруашылығы дақылдарының дамуының сандық сипаттамаларын
анықтау әдiстерiн, сондай-ақ суреттердi текстуралық өңдеу моделiн әзiрледi. Зерттеулер
ауылшаруашылығы өнiмдерiнiң өсуiне әсер ететiн жағымсыз факторларды жою үшiн
ұсынылған шараларды қабылдауға мүмкiндiк бередi.

П.К. Куценогий және т.б. [13] авторлар орманды далалы аймақта орындалған ұзақ далалық
тәжiрибелер материалдарына сүйене отырып, ауа-райы мен агротехникалық факторлардың
бидай мен арпаның өнiмдiлiгiне әсерiн машиналық оқытудың Random Forest Classifier
алгоритмiн қолданды. Бұл авторлар жұмысында accuracy көрсеткiшi тестiлiк таңдамасында
дұрыс болжамдар санының тестiлiк мысалдарының жалпы санына қатынасы ретiнде
анықтаған.

Нейрожелiлiк модельдердiң артықшылықтарын қолдана отырып, М. Ю. Архипова [14]
жүргiзген зерттеуiнде нейрондық желi моделi басқа нейрондық модельдермен (көп қабатты
перцептрон және үйiрткiлi нейрондық желi) және регрессиялық модельдермен салыстырғанда,
дәлiрек болжамды бағалаулар алуына мүмкiндiк бердi. Ауылшаруашылық дақылдарының
өнiмдiлiгiн болжау модельдерiнiң дәлдiгiн жақсарту үшiн компьютерлiк көру технологиялары
қолданылған.

Бiздiң зерттеуiмiз бидай өндiрудi тиiмдендiру және негiзделген шешiмдер қабылдау арқылы
шығындарды азайту үшiн машиналық оқыту алгоритмдерiн қолданудың маңыздылығын
көрсетедi. Нәтижелер зерттелген аймақтың метеостанциясынан жинақталған метеодеректерi
бойынша климаттық жағдайлардың бидай өнiмдiлiгiне әсерiн машиналық оқытудың сызықтық
алгоритм, шешiмдер ағашы, бустинг алгоритмдерiн қолдана отырып, болжау арқылы
алынды. Бұл агроқұрылымдарға климаттық факторларды ескере отырып, бидай өнiмдiлiгiн
тиiмдендiру үшiн дұрыс шешiм қабылдауға мүмкiндiк бередi.

Модельдер бидай өнiмдiлiгi мен метеодеректердiң тарихи деректерi негiзiнде әзiрлендi.
Солтүстiк Қазақстан өңiрiндегi Ақмола облысы, Ақкөл ауданы бойынша жаздық бидай
өнiмдiлiгiн болжау моделiн әзiрлеу мiндетiн орындау үшiн бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi
климаттық факторлардың метеодеректерi жинақталып, қажеттi форматқа түрлендiрiлдi.
Жұмыста 2000-2022 жылдар аралығындағы күнделiктi климаттық деректерiн жаздық
бидайдың жылдық өнiмдiлiгiмен байланыстыру үшiн машиналық оқыту қолданылды.

Жаздық бидай ұзақ жарық күндi талап ететiн, өсудiң қысқа мерзiмдi дақылына жатады [15].
Жер көлемi бойынша бұл әлемдегi ең көп өсiрiлетiн дақыл және әлемдегi халыққа тағамдық
калория мен ақуыздың бестен бiр бөлiгiн қамтамасыз етедi [16]. Оның жылдық өндiрiсi орта
есеппен 753 миллион тоннаны құрайды [17].

Бидай дақылының жаһандық азық-түлiк қауiпсiздiгi үшiн маңыздылығын, сондай-ақ бидай
өндiрiсiне климаттық факторлар әсерiнiң ерекшелiгiн ескере отырып, жұмыста бидайдың
өнiмдiлiгiн болжау және бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн климаттық факторларды анықтау
үшiн модельдер әзiрлендi. Модельдеу процесi машиналық оқытуда қолданылатын Python
бағдарламалау тiлiнiң кiтапханаларымен жүзеге асырылды. Болжамдық модельдерге
салыстырмалы талдау жүргiзiлiп, бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторлардың
маңыздылығы айқындалды.
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2. Әдiстер

Бұл жұмыста бидайдың өнiмдiлiгi туралы мәлiметтер Қазақстан Республикасының Ұлттық
статистикалық бюросынан (https://stat.gov.kz/), ал метеодеректер «Қазгидромет» РМК-
дан (https://meteo.kazhydromet.kz/database_meteo/) алынды.

Әзiрленген болжамдық модельдер үшiн қолданылған бидай өнiмдiлiгi мен метеодеректер
бойынша мәлiметтер қоры келесi сiлтеме бойынша сақталған (https://drive.google.com/
drive/folders/1JckA0xvIbLgXxerZF0N3iv1GufgxOTn6?usp=sharing).

Машиналық оқытуда шешушi рөл атқаратын және жиi еленбейтiн үлкен нәрсе - бұл
модельдер үшiн маңызды белгiлердi (әсер етушi факторларды) таңдау болып табылады (feature
importance). Пайдасыз деректер машиналық оқытудың соңғы нәтижелерiн бұзатын ығысуға
әкеледi.

Маңызды белгiлер – бұл модельдiң нәтижелерiне және оның дәл болжау жасау қабiлетiне
айтарлықтай әсер ететiн айнымалылар. Өсiмдiк шаруашылығындағы басқару шешiмдерiн
тиiмдендiруде, айталық, бидай өнiмдiлiгi мен қуаңшылықты болжауда, маңызды белгiлер
ретiнде ауа температурасы, жауын-шашын сияқты белгiлердi алуға болады.

Белгiлердiң маңыздылығы келесi себептерге байланысты өте пайдалы болады:
1) Деректердi түсiну: Модельдi құру өз алдына маңызды болса, оған қолданылатын

деректердi түсiну тағы бiр маңызды кезең болып табылады. Белгiлердiң маңыздылығы
белгiлер мен мақсатты айнымалы арасындағы байланысты түсiнуге мүмкiндiк бередi. Ол
сондай-ақ, модель үшiн қандай белгiлер маңызды емес екенiн түсiнуге көмектеседi.

2) Модельдi жақсарту: Модельдi үйрету кезiнде модельдiң өлшемiн азайту үшiн белгiлердiң
маңыздылығына негiзделген бағалауды қолдануға болады. Жоғары көрсеткiштер әдетте
сақталады, ал төменгi көрсеткiштер модель үшiн маңызды емес болатындықтан жойылады.
Бұл модельдi жеңiлдетiп қана қоймай, оның жұмысын тездетiп, нәтижесiнде модельдiң
өнiмдiлiгi артады.

3) Модельдiң интерпретациялануы: Белгiлердiң маңыздылығы модельдi басқа мүдделi
тараптарға түсiндiру және жеткiзу үшiн де пайдалы. Әрбiр белгiлер үшiн көрсеткiштердi
есептеу арқылы қандай сипаттамалар моделдiң болжамды күшiне көбiрек әсер ететiнiн
анықтауға болады.

Машиналық оқыту моделi – бұл белгiлi бiр үлгiлердi тануға үйретiлген файл. Модельдер
мәлiметтер жиынтығы негiзiнде талдау және оқыту үшiн қолдана алатын алгоритм бойынша
оқытылады. Зерттеу жұмысында машиналық оқытудың мұғалiммен оқыту тәсiлi қолданылды.
Мұғалiммен оқытудың кез-келген алгоритмiнiң мақсаты — шығындар функциясын анықтау
және оны азайту болып табылады.

Жаздық бидай ерекшелiгiне қарай, модельдiң деректер жиынына өнiмдiлiкке әсер
етушi факторлар ретiнде, ауа температурасы, жылдық жауын-шашын мөлшерi, топырақ
температурасы, ылғалдылық, ылғалдылық жетiспеушiлiгi, желдiң бағыты мен жылдамдығы
бойынша метеодеректерi алынды. Деректер жиынтығы машиналық оқыту алгоритмдерiне
сәйкес форматқа түрлендiрiлдi.

Зерттеу жұмысындағы әзiрленген модельдер Python бағдарламалау тiлiнiң pandas, numpy,
sklearn, seaborn, matplotlib, т.б. әртүрлi кiтапханаларын қолданумен әзiрленiп, арнайы
интерфейстiк ортада нәтижелерi шығарылды.

Төмендегi көрсетiлген формулалар негiзiнде машиналық оқыту бойынша sklearn
кiтапханасындағы арнайы функциялар арқылы бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi маңызды
белгiлер анықталды.

Сызықтық регрессия моделi келесi (1) бойынша есептеледi және оның мақсаты- болжанған
ŷ мәндерi мен нақты y мәндерi арасындағы айырмашылықты минимизациялайтын β0 , β1 ,
β2 , . . . , βn мәндерiн табу болып табылады:

y = β0, β1x1, β2x2, . . . , βnxn + ε (1)

мұндағы y – тәуелдi айнымалы (мақсатты белгi), зерттелiндi модельдегi (жылдық) бидай
өнiмдiлiгi; x1, x2, . . . , xn - тәуелсiз айнымалылар (белгiлер), модельдегi бидай өнiмдiлiгiне Л.Н. 
Гумилев атындағы ЕflУ хабаршысы. Математика, компьютерлiк ғылымдар, механика сериясы, 2024, Том 147, №2 
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әсер етушi факторлар; β0 - бос мүше (тұрақты), модельдегi барлық факторлардың нөлдiк
мәндерiндегi негiзгi мәнiн бiлдiредi және деректер кеңiстiгiнде регрессия сызығының ығысуын
қамтамасыз ететiн регрессия теңдеуiнiң маңызды бөлiгi ретiнде қызмет етедi; β0, β1, β2, . . . , βn
– әр белгiнiң мақсатты функцияға әсерiн көрсететiн регрессия коэффициенттерi, әрбiр фактор
бiр бiрлiкке өзгерген кезде модельдегi бидай өнiмдiлiгi қаншалықты өзгеретiнiн көрсетедi; ε -
модель қателiгi (шу).

Сызықтық регрессияның жетiлдiрiлген түрленуi ретiнде қолданылған Ridge-регрессия
моделi машиналық оқытуды азайту мақсатында L2 регуляризацияны кiрiстiредi және ол
регрессия коэффициенттерiнiң мөлшерiне айыппұл қосады, бұл мультиколлинеарлық жағдайда
көмектеседi және модельдiң жалпылау қабiлетiн жақсартады:

β̂ = argmin
β

(
m∑
i=1

(yi − ŷ)2 + α
n∑
j=1

β2j ) (2)

мұндағы β̂ - регрессияның бағаланған коэффициенттерiнiң векторы; yi - тәуелдi
айнымалының нақты мәндерi; ŷi - тәуелдi айнымалының болжанған мәндерi; α -
регуляризация дәрежесiн бақылайтын регуляризация параметрi (гиперпараметр); βj -
регрессия коэффициенттерi; m - бақылаулар саны; n - белгiлер саны.

Lasso-регрессия (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) әдiсi Ridge-регрессия
тәрiздi регуляризациялауды қолдана отырып, модельдiң жалпылау қабiлетiн жақсарту
үшiн қолданылды. Lasso-регрессиясының Ridge-регрессиядан айырмашылығы – бұл
әдiсте регрессияның кейбiр коэффициенттерiн нөлге айналдыратын L1 регуляризацияны
қолданылады. Lasso-регрессиясы үшiн:

β̂ = argmin
β

 m∑
i=1

(yi − ŷi)2 + α
n∑
j=1

|βj |

 (3)

қолданылатын формула.
Lasso-регрессиясы мен Ridge-регрессиясының мақсаты - жоғалту функциясын мейлiнше

азайту болып табылады және ол екi кезеңмен орындалады:
1
∑m

i=1(yi − ŷ)2 модель қателiгiн (қателер квадраттарының сомасын) есептеу;
2

∑n
j=1 |βj | (L1 регуляризация Lasso-регрессиясы үшiн) және α

∑n
j=1 β

2
j (L2

регуляризация Ridge-регрессиясы үшiн) регрессия коэффициенттерiнiң өлшемi үшiн айыппұл
мөлшерiн есептеу.

Айыппұл сызықтық регрессияның жоғалту функциясына қосылады және бұл модельдi
болжау дәлдiгi мен коэффициенттердiң шамасы арасындағы мәмiлеге келуге мәжбүр етедi.
Lasso регрессиясы кейбiр коэффициенттердi нөлге айналдыруы мүмкiн, бұл белгiлердi таңдау
үшiн пайдалы болады. Осылайша, Lasso регрессиясы қайта оқытуды болдырмауға көмектеседi
және белгiлердiң санын азайта алады. Lasso регрессиясының аталған ерекшелiктерi модельдi
түсiндiрудi жеңiлдетедi.

Elastic Net регрессиясы Lasso-регрессиясы мен Ridge-регрессиясының артықшылықтарын
қолдануға мүмкiндiк бередi. Бұл регрессия әдiсi коэффициенттердiң мөлшерiн бақылап қана
қоймайды, сонымен қатар белгiлердi таңдайды. Elastic Net регрессиясы келесi формуламен
есептеледi:

β̂ = argmin
β

(

m∑
i=1

(yi − ŷ)2 + α1

n∑
j=1

|βj |+ α2

n∑
j=1

β2j ) (4)

мұндағы α1 және α2 - шамалары сәйкесiнше L1 және L2 регуляризациялау дәрежесiн
бақылайтын регуляризация параметрлерi.

Elastic Net регрессиясы λ параметрi көмегiмен L1 және L2 регуляризациялары
арасындағы қатынасты икемдi түрде реттеуге мүмкiндiк бередi:
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β̂ = argmin
β

(
m∑
i=1

(yi − ŷ)2 + λ(α
n∑
j=1

|βj |+ (1 + α)
n∑
j=1

β2j )),

мұндағы
λ – регуляризацияның жалпы коэффициентi;
α – L1 және L2 регуляризациялары арасындағы теңгерiмдi бақылайтын параметр.
Жұмыстағы тiрек векторлар әдiсi (Support Vector Regression, SVR) ε -нан артық емес,

сондай-ақ, максималды тегiс болып табылатын, шынайы мәндерден ауытқитын функцияны
табу мақсатымен қолданылды. SVR әдiсiнiң формуласы келесiдей сипатталады:

min
w,b,ξ,ξ∗

1

2
‖w‖2 + C

m∑
i=1

(ξi + ξ∗i )

және {
yi − (w · xi + b) ≤ ε+ ξi
(w · xi + b)− yi ≤ ε+ ξ∗i
ξi, ξ

∗
i ≥ 0, i = 1, . . . ,m.

шектеулерi орындалады, мұндағы w – әр-бiр фактор салмақтарының (маңыздылықтарының)
векторы; b – бос мүше; ξi, ξ∗i - ε - түтiк шекарасынан шығатын i -шi нүкте үшiн қателердi
ұсынатын өлшемдер; C - регуляризациялау коэффициентi; xi - i -шi бақылау белгiлерiнiң
векторы; yi - i -шi бақылаудың мақсатты функциясы; ε – iшiнде қателерге айыппұл
салынбайтын ε -түтiк енi.

Сызықтық регрессия модельдерi нөлдiк мәндердi жақсы өңдейдi, ал Lasso және Ridge
регрессиясы модельдердiң жалпылау қабiлеттiлiгiн белгiлердiң үлкен санында жақсарта алады.

Осы жұмыста үш түрлi модельдер типтерi қарастырылды: сызықтық, шешiмдер ағашы,
және бустинг.

3. Нәтижелер мен талқылау

Машиналық оқыту модельдерiнде бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi әрбiр факторлар (орташа
температура, максималды температура, жел жылдамдығының орташа мәнi, топырақ бетi
температурасы және т.б.) бойынша Ақмола облысы Ақкөл ауданының 2000-2022 жылдар
аралығындағы күнделiктi әрбiр үш сағат сайын алынған деректерiнiң әр күн бойынша
орташа, максималды, минималды мәндерi қолданылды. Оқытылған машиналық модельдерге
салыстыру жұмыстары жүргiзiле отырып, талданды. Зерттеу жұмысындағы өңделген
деректер алдын-ала екi бөлiкке (оқыту және тестiлеу), атап айтқанда, оқытуға арналған
деректердiң 70%-ына және тестiлеуге арналған деректердiң 30%-ына бөлiнген.

Машиналық оқыту үшiн деректердi 70% және тестiлеу үшiн 30%-ға бөлу модельдiң
өнiмдiлiгiн сенiмдi бағалауға көмектесетiн стандартты тәжiрибе болып табылады. Оқыту
таңдамасы (training set) модельдi оқыту үшiн пайдаланылса, ал тестiлiк таңдамасы (test set)
модель өнiмдiлiгiн бағалау үшiн қолданылады. Тестiлеу таңдамасы модельдiң машиналық
оқыту кезiнде жаңа деректердегi өнiмдiлiгiн бағалау үшiн қолданылады. Модельдiң өнiмдiлiгiн
бағалау үшiн қолданылатын MAPE (Mean Absolute Percentage Error) орташа абсолюттi
пайыздық қатесi әрқашан тестiлiк таңдамасында есептеледi.

Осы жұмыста болжамдық модельдердiң қаншалықты дәл екенiн бағалау үшiн орташа
абсолюттi пайыздық қате (MAPE) метрикасы қолданылды. Бұл қате түрi қатарлардың
мәнiмен және iргелес қатарлардағы қателермен салыстырғанда қаншалықты үлкен екенiн
бағалайды. Ол өте қарапайым интерпретацияланатын коэффициент және төмендетiлген
болжамдарға қарағанда шамадан тыс болжау жағдайларына өте қатты қарайды. Оны үлеспен
немесе пайызбен өлшеуге болады.

Орташа абсолюттi пайыздық қате (MAPE) машиналық оқытуда әдетте модельдердiң 
болжамды дәлдiгiн өлшеу үшiн қолданылады. Ол келесiдей есептеледi:
Л.Н. Гумилев атындағы ЕflУ хабаршысы. Математика, компьютерлiк ғылымдар, механика сериясы, 2024, Том 147, №2 
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MAPE =
1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣∣Yt − ŶtYt

∣∣∣∣∣× 100% (5)

мұндағы Yt - t уақыт сәтiндегi нақты мәндер; Ŷt - t уақыт сәтiндегi болжанған мәндер; n -
бақылаулар саны.

MAPE - уақыт қатары мен регрессия есептерiндегi болжау дәлдiгiн бағалау үшiн ең
көп қолданылатын көрсеткiштердiң бiрi. Бидай өнiмдiлiгiн болжау моделi Linear Regres-
sion үшiн орташа абсолюттi пайыздық қатенi (MAPE) есептеу мысалы төменде келтiрiлген.
Болжамдық модельдер жоғарыда айтып кеткендей, 2000-2022 жылдар аралығындағы 23
жылғы деректер бойынша әзiрленгендiктен, n бақылаулар саны – 23-ке тең. Деректер
базасындағы Ақкөл ауданы бойынша көрсетiлген уақыт кезеңiндегi әр жыл бойынша бидай
өнiмдiлiгiнiң нақты мәндерi - Yt мәндерi болса, Python бағдарламалау тiлiнiң sclearn
кiтапханасындағы модельдерге сәйкес арнайы функцияларды қолдана отырып, машиналық
оқыту барысында бидай өнiмдiлiгiнiң болжанған мәндерi Ŷt алынды.

Нақты және болжамды мәндер арасындағы орташа абсолюттi пайыздық қатенi Linear Re-
gression моделi бойынша есептеу үшiн деректер 1-кестеде берiлген.

Кесте 1 – Linear Regression моделi үшiн нақты және болжамды мәндерi

Жылдар
(t уақыт) Yt Ŷt

Жылдар
(t уақыт) Yt Ŷt

Жылдар
(t уақыт) Yt Ŷt

2000 8,9 10,1 2008 4,0 4,5 2016 10,3 11,6
2001 11,7 13,2 2009 12,7 14,4 2017 9,3 10,5
2002 8,3 9,4 2010 5,8 6,6 2018 10,4 11,8
2003 8,0 9,0 2011 12,6 14,3 2019 9,8 11,1
2004 4,9 5,5 2012 5,8 6,6 2020 12,0 13,6
2005 7,0 7,9 2013 8,8 10,0 2021 9,2 10,4
2006 9,5 10,7 2014 8,3 9,4 2022 10,8 12,2
2007 9,0 10,2 2015 10,5 11,9

Алдымен әр жыл үшiн абсолюттi пайыздық қателiк∣∣∣∣∣Yt − ŶtYt

∣∣∣∣∣
түрiнде есептелiнедi, есептеудiң келесi қадамында (1) арқылы барлық абсолюттi пайыздық
қателiктердiң орташа мәнiн анықтау арқылы Linear Regression моделi үшiн орташа абсолюттi
пайыздық қателiк

MAPE =
1

23
(0, 1348 + 0, 1282 + · · ·+ 0, 1296) =

1

23
· 3, 0032 = 0, 131

санына тең болады.
MAPE орташа абсолюттi пайыздық қате болғандықтан, есептелген нәтиженi 100%-ға

көбейтiп, 13,1% пайыздық нәтижесiн аламыз (2-кесте).
Зерттеу жұмысында қолданылған сызықтық, шешiмдер ағашы, бустинг алгоритмдерi

бойынша әзiрленген бiрнеше модельдердiң тиiмдiлiгiн бағалауға мүмкiндiк беретiн болжамды
дәлдiк нәтижелерi 2-кестеде келтiрiлген.

MAPE пайызбен көрсетiлгендiктен, ол әртүрлi деректер жиынтығындағы немесе түрлi
болжау объектiлерiндегi модельдердiң дәлдiгiн салыстыруды жеңiлдетедi. Мысалы, MAPE
мәнi ең жоғарғы көрсеткiштi берген Gradient Boosting Regressor моделi 18,1% құрайды, бұл
болжамды мән мен нақты мән арасындағы орташа айырмашылық 18,1% құрайды дегендi
бiлдiредi. MAPE мәнi неғұрлым төмен болса, модель соғұрлым мәндердi жақсырақ болжай
алады. Мысалы, Extra Trees Regressor моделi (12,2%) Xgboost моделiне (16,3%) қарағанда
дәлiрек.
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Ақмола облысының Ақкөл ауданы бойынша нақты бидай өнiмдiлiгi зерттелетiн 23 жылдық
уақыт кезеңiндегi 4-14,7 ц/га аралығында өзгередi. Агрономиялық саланың ғалымдарының
пiкiрлерi бойынша бидай өнiмдiлiгiн анықтаудағы болжамдық модельдердiң қателiгi 10-15%
аралығында рұқсат етiледi.

Төмендегi 2-кестеден тек үш модель жақсы нәтиже көрсеткендiгi байқалады: Extra Trees
Regressor (12,2%), Linear Regression (13,1%) және Ridge Regression (13,6%).

Кесте 2 – Қолданылған алгоритмдердiң болжамдық нақтылығының өлшемi ретiндегi орташа
абсолюттi пайыздық қате (MAPE) көрсеткiштерi

Жоғарыда келтiрiлген орташа абсолюттi пайыздық қате нәтижелерiн ескере отырып,
аталған бiрнеше алгоритмдердiң iшiнде салыстырмалы түрде ең тиiмдiлерi – сызықтық
алгоритмдерден Linear Regression, Ridge Regression модельдерi болса, ал бустинг
алгоритмдерiнiң iшiнен Extra Trees Regressor моделi тиiмдi және ұтымды енгiзу үшiн заманауи
алгоритм болып табылады.

Әзiрленген модельдерде қолданылған бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторлар
орташа температура (Temp_average ), максималды температура (Temp_max ), минималды
температура (Temp_min ), максималды желдiң жылдамдығы (WindSpeed_max ), жел
жылдамдығының орташа мәнi (WindSpeed_average ), жел бағытының орташа мәнi
(WindDir_average ), минималды ылғалдылық (Hum_min ), максималды ылғалдылық
(Hum_max ), ылғалдылықтың орташа мәнi (Hum_average ), топырақ бетi температурасының
максималды көрсеткiшi ( SoilTemp_max ), топырақ бетi температурасының минималды
көрсеткiшi ( SoilTemp_min ), топырақ бетi температурасының орташа көрсеткiшi
( SoilTemp_average ), ылғалдылық жетiспеушiлiгiнiң орташа мәнi (DefHum_average ),
жауын-шашын сомасы (Precipitation_sum ), жылдық жауын-шашын сомасы (Annual_prec ).

Жүргiзiлген зерттеу жұмысындағы өнiмдiлiктi болжау барысында маңызды деректердi
талдау үшiн келесiдей: Linear Regression; Ridge Regression; Lasso Regression; Elastic Net Re-
gression; SVR; Gaussian Process Regressor; Decision Tree Regressor; Random Forest Regressor;
Gradient Boosting Regressor; Extra Trees Regressor; LGBM Regressor; Xgboost машиналық оқыту
модельдерi қолданылды.

Бидай өнiмдiлiгiн болжаудағы климаттық факторлардың маңыздылығын анықтау үшiн
сызықтық, шешiмдер ағашы және бустинг әдiстерi арқылы маңызды белгiлердiң бета-
коэффициенттерi мен белгiлер маңыздылығының көрсеткiштерi машиналық оқытудың арнайы
функцияларымен анықталды.

Сызықтық регрессия модельдерi үшiн әр белгiнiң тәуелдi айнымалыға (бидай өнiмдiлiгi) әсер 
ету күшi мен бағытын көрсететiн бета-коэффициенттерi ( β ) есептелдi. Белгiлердiң тәуелдi 
айнымалыға әсер ету бағыты бета-коэффициенттiң оң немесе терiс таңбасымен анықталады. 
Оң бета-коэффициенттер белгiнiң өнiмдiлiкке оң әсерiн көрсетсе, ал терiс коэффициенттер Л.Н. 
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сәйкесiнше терiс әсердi көрсетедi. Шешiм ағашы және бустинг модельдерi үшiн әрбiр белгiнiң
модельдi жақсартуға қосқан үлесiн көрсететiн белгiлердiң маңызды көрсеткiштерi анықталды.
Нәтижелер 3-кестеде келтiрiлген.

Бета-коэффициенттерi әр тәуелсiз айнымалының (факторлар) тәуелдi айнымалыға (бидай
өнiмдiлiгi) қаншалықты және қай бағытта әсер ететiндiгi туралы түсiнiк бередi. Бұл сызықтық
регрессия модельдерiн интерпретациялаудың және модельдегi қандай факторлар ең маңызды
екенiн түсiнудiң маңызды аспектiсi болып табылады.

Сызықтық регрессия моделi бойынша жылдық жауын-шашынның 0,035 оң коэффициентi
жылдық жауын-шашынның бiр бiрлiкке артуы (1 мм) бидай өнiмдiлiгiнiң 0,035 бiрлiкке
(ц/га) артуына алып келетiндiгiн бiлдiрсе, Elastic Net моделi бойынша тамыздағы орташа
температураның -0,304 терiс коэффициентiнде тамыздағы орташа температураның бiр бiрлiкке
артуы (1oС) бидай өнiмдiлiгiнiң 0,304 бiрлiкке (ц/га) кемуiне байланысты екендiгiн көрсетедi.

Decision Tree Regressor моделi бойынша ауа ылғалдылығы тапшылығының 0,774 көрсеткiшi
белгiнiң модельге, яғни модельдi жақсартуға 77% үлес қосатындығын бiлдiредi. Осы көрсеткiш
арқылы әрбiр белгiнiң болжам үшiн қаншалықты маңызды екенiн бағалауға болады. Бұл
алгоритм модельдерi үшiн белгiлердiң тәуелдi айнымалыға әсер ету бағыты деген түсiнiк жоқ,
сол себептi белгiлер маңыздылығының көрсеткiштерi тек оң мәндердi бередi.

Төменде машиналық оқыту барысында анықталған маңызды белгiлердiң сызықтық
алгоритм модельдерi үшiн бета-коэффициенттерi мен шешiм ағашы және бустинг модельдерi
үшiн белгiлер маңыздылығының көрсеткiштерi берiлген. Машиналық оқыту барысында әр
модель бойынша он маңызды белгiлер анықталды. Төменде әр модель бойынша ең жақсы
алғашқы бес бета-көрсеткiштерi мен белгiлер маңыздылығының көрсеткiштерi берiлген.

Сызықтық регрессия моделi бойынша бидай өнiмдiлiгiне (салмағының кему ретiмен) әсер
ететiн ең маңызды белгiлер ретiнде келесiлердi анықтады: жылдық жауын-шашын (0,035),
қарашадағы (0,026) және маусымдағы (0,024) жауын-шашын мөлшерi, ақпандағы ең төменгi
ылғалдылық (-0,015) және жел бағыты (0,015).

Ridge-регрессиялық моделi (2) арқылы бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн ең маңызды белгiлер
ретiнде келесiлердi анықтады: жылдық жауын-шашын (0,038), маусымдағы (0,025) және
қараша (0,024) жауын-шашын, ақпандағы ең төменгi ылғалдылық (-0,018) және қазан айында
жел бағыты (-0,015).

Lasso регрессия моделi бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн ең маңызды белгiлер ретiнде келесiлердi
анықтады: қарашадағы жауын-шашын (0,084), жылдық жауын-шашын (0,035), ақпандағы
минималды ылғалдылық (-0,021), қазандағы жауын-шашын (-0,021) және қыркүйектегi жел
бағыты (-0,018).

Elastic Net моделi бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн ең маңызды белгiлер ретiнде келесi
нәтижелердi бердi: маусымдағы максималды ылғалдылық (0,572), тамыздағы минималды
ылғалдылық (0,397), тамыздағы орташа температура (-0,304), қарашадағы жауын-шашын
(0,263) және ақпандағы минималды ылғалдылық (-0,243).

Шешiм ағаштарына негiзделген барлық модельдер шiлдедегi ылғалдың тапшылығын
маңызды белгi ретiнде көрсетедi: Decision Tree Regressor (0,774), Random Forest Regressor
(0,071), Gradient Boosting Regressor (0,690), Extra Trees Regressor (0,690).

LGBM Regressor және Xgboost бустингтiк модельдердiң iшiнде ең жақсы мәндi Xg-
boost градиенттi бустингтiк моделi көрсеттi: тамыздағы температура (0,422), шiлдедегi
ылғал тапшылығы (0,407), ақпандағы (0,161), қарашадағы (0,004) және маусымдағы ауа
температурасы (0,003).

Сызықтық регрессияға арналған βn коэффициенттерi әр белгiнiң (климаттық факторлар)
тәуелдi айнымалыға (бидай өнiмдiлiгi) әсер ету күшi мен бағытын бағалау үшiн қолданылады.
Бiрнеше белгiлерi бар сызықтық регрессияда βn коэффициенттерiн есептеу бiрнеше қадаммен
жүзеге асырылады.

Алынған нәтижелердiң iшiнен, бидай өнiмдiлiгiне ақпан айындағы жел бағыты бойынша
бета-коэффициентiнiң 0,015 мәнiн көрсеткен (3-кесте) сызықтық регрессия моделi негiзiнде β1
коэффициентiн есептеу мысалын қарастырайық.
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Деректер жиыны бойынша Y мәндерi 2000-2022 жылдар аралығындағы Ақкөл ауданы
бойынша бидай өнiмдiлiгiнiң (ц/га) көрсеткiшi. X мәндерi - көрсетiлген жылдар
аралығындағы жел бағытының (град.) ақпан айы бойынша орташа мәндерi.
Y =[8,9; 11,7; 8,3; 8,0; 4,9; 7,0; 9,5; 9,0; 4,0; 12,7; 5,8; 12,6; 5,8; 8,8; 8,3; 10,5; 10,3; 9,3; 10,4; 9,8;

12,0; 9,2; 10,8];
X =[234,082; 186,192; 174,259; 184,000; 162,009; 161,058; 129,348; 179,438; 194,000; 105,661;

125,571; 149,826; 63,487; 195,679; 149,063; 154,094; 161,272; 185,629; 130,795; 160,487; 180,909;
177,536; 151,750];

Бақылаулар саны n = 23 (2000-2022 жылдар аралығы, жалпы 23 жыл).
1. X және Y айнымалылары үшiн µX және µY орта мәндерiн табу:

µX =
1

23

23∑
i=1

Xi = 160, 702;

µY =
1

23

23∑
i=1

Yi = 9, 026.

2. σX және σY стандартты ауытқуларды есептеу:

σX =

√√√√ 1

23

23∑
i=1

(Xi − µX)2 =
√

26728, 898

23
= 34, 090;

σY =

√√√√ 1

23

23∑
i=1

(Yi − µY )2 =
√

121, 404

23
= 2, 297.

3. X және Y мәндерiн стандарттау әдiсiмен нормалау (Python бағдарламалау тiлiнiң
StandardScaler функциясы арқылы келесi формула бойынша есептеледi):

Xstandardized,i =
X − µX
σX

;

Xstandardized,i= [2,1525; 0,7477; 0,3977; 0,6834; 0,0383; 0,0104; -0,92; 0,5496; 0,9768; -1,615; -1,031;
-0,319; -2,852; 1,026; -0,341; -0,194; 0,0167; 0,7312; -0,877; -0,006; 0,5928; 0,4938; -0,263];

Ystandardized,i =
Y − µY
σY

;

Ystandardized,i= [-0,055; 1,1638; -0,316; -0,447; -1,796; -0,882; 0,2063; -0,011; -2,188; 1,5991; -1,404;
1,5556; -1,404; -0,098; -0,316; 0,6415; 0,5545; 0,1192; 0,598; 0,3369; 1,2944; 0,0757; 0,7721].

4. β1 коэффициентiн есептеу (жел бағыты белгiсi бойынша β1 коэффициентi):

β1 =

∑23
i=1(Xstandardized,i · Ystandardized,i)∑23

i=1(X
2
standardized,i)

=
0, 338

23
= 0, 015.

Осылайша Linear Regression моделi бойынша машиналық оқыту барысында анықталған,
бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi маңызды белгiлердiң iшiнен ақпан айындағы (2-ай) жел бағыты
әсерiнiң бета-коэффициентi ( β1 =0,015) алынды (3-кесте). Бета-коэффициенттерi машиналық
оқытуға арналған бағдарламалау кiтапханаларындағы арнайы функциялар көмегiмен
есептеледi. Машиналық оқытумен модельдер құру барысында бағдарламаны құру кезеңдерi
мен әр модель әдiстерi бойынша параметрлердiң ерекшелiктерi мен маңыздылықтарын ескеру
қажет.
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Төменде келтiрiлген 3-кестедегi бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторлардың
сандық мәндерi сызықтық регрессия үшiн β коэффициенттерi болып табылады, олар
(1) арқылы есептеледi. Ridge Regression үшiн (2) арқылы айыппұл қосатын L2-
регуляризация қолданылып есептелсе, ал Lasso Regression моделiнде (3) арқылы есептелiнетiн
L1-регуляризациясы қолданылады. Lasso-регрессиясы мен Ridge-регрессиясының
артықшылықтарын қолдана отырып, Elastic Net регрессиясы L1 мен L2 -регуляризациялары
арасындағы қатынасты икемдi түрде (4) реттеу арқылы есептейдi. Қалған модельдер үшiн
машиналық оқыту барысында Python бағдарламалау тiлiнiң sclearn кiтапханасындағы әр
модельдiң арнайы кiрiктiрiлген функциялары қолданылады.

Әзiрленген модельдер бойынша бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн маңызды факторлар туралы
қорытынды жасауға мүмкiндiк беретiн бета-коэффициенттер мен белгiлердiң маңыздылығы
көрсеткiштерiнiң салыстырмалы кестесi (3-кесте) төменде берiлген.

Кесте 3 – Машиналық оқыту модельдерi бойынша бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық
факторлардың бета-коэффициенттерi мен белгiлер маңыздылығының салыстырмалы кестесi

Нәтижесiнде бидай өнiмдiлiгiне едәуiр әсер етушi белгiлер – шiлдедегi ауа ылғалдылығының
жетiспеушiлiгi 0,690-нан (Gradient Boosting Regressor шешiм ағаштарының ансамблi мен Extra
Trees Regressor) 0,774-ке дейiн (Decision Tree Regressor), қыркүйек айындағы жел бағытының
0,721 көрсеткiшiмен (Decision Tree Regressor), маусымдағы максималды ылғалдылық 0,572
көрсеткiшiмен (Elastic Net Regression сызықтық әдiсi) және тамыздағы ауа температурасы
0,422 көрсеткiшiмен (Xgboost) анықталды. Алынған нәтижелер бойынша, регрессиялық шешiм
ағашы (Decision Tree Regressor) моделi шiлдедегi ауа ылғалдылығының тапшылығы (0,774)
және қыркүйек айындағы желдiң бағытының орташа мәнiнiң (0,721) бидай өнiмдiлiгi үшiн ең
маңызды факторлар болып табылатындығын дәлелдейдi.

Decision Tree Regressor моделi бұны анық дәлелдейдi және ең жоғарғы байланысты
көрсеттi. Шын мәнiнде, Ақмола облысы бойынша шiлдедегi ауа ылғалдылығының тапшылығы
бидайдың вегетациялық кезеңiнде едеуiр ықпалын бередi, сондай-ақ, қыркүйек айындағы
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Бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторларды машиналық оқытумен анықтаудың моделi

жел бағыты мен жылдамдығы бидай дәндерiнiң жерге құлауы есебiнен оның өнiмдiлiгiне
керi әсерiн тигiзедi. Егер жел қыркүйек айында болса және ол суық жел болған жағдайда,
ылғалдың қайтарылуына әсерi мол. Егер ыстық және құрғақ жел болса бұл тұқымдардың
қатпарлығына әкелуi әбден мүмкiн. Желдiң жылдамдығы мен бағыты дақылды егу және
химиялық өңдеу кезiнде де маңызды орын алады. Әсер етушi фактор ретiнде жауын-шашын,
ылғалдылықтың мөлшерi, ауа температурасының да бидай өнiмдiлiгiне тигiзетiн әсерi мол.
Жауын-шашынның жалпы мөлшерiнiң көрсеткiшi бидай өнiмдiлiгi үшiн маңызды климаттық
факторлардың бiрi болып саналады. Кейбiр модельдерде есептеу барысында ескермеуiмiзге
болмайтын және өте әлсiз байланысты көрсеткен факторлар да бар. Машиналық оқытумен
болжамдық модельдердi құрудың келесi кезеңдерiнде маңызды белгiлер ретiнде әлсiз байланыс
көрсеткен кейбiр белгiлер деректер жиынынан тазартылады. Модельдердiң болжамдарын
келешекте кейбiр қосымша сипаттамаларды және әсер етушi басқа да факторларды деректер
жиынына қосу арқылы жақсартуға болады.

4. Қорытынды

Бұл зерттеуде Ақмола облысы, Ақкөл ауданының бидай өнiмдiлiгi бойынша деректер мен
бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторлардың метеодеректерi негiзiнде құрылған
модельдер нәтижесiнде маңызды климаттық факторлар анықталды. Бидай өнiмдiлiгiне әсер
етушi маңызды климаттық факторлардың сызықтық регрессия үшiн бета-коэффициенттерi
және шешiмдер ағашы мен бустинг үшiн белгiлер маңыздылығының көрсеткiштерi iшiнен ең
жақсы нәтижелердi Decision Tree Regressor, Gradient Boosting Regressor, Extra Trees Regres-
sor және Elastic Net Regression модельдерi көрсеттi. Decision Tree Regressor моделi маңызды
фактор ретiнде шiлдедегi ылғалдылықтың жетiспеушiлiгi бойынша белгiлер маңыздылығы
көрсеткiшiнiнiң ең жоғарғы 0,774 мәнiн берсе, жел бағыты бойынша белгiлер маңыздылығының
көрсеткiшi ретiнде 0,721 мәнiн бердi. Gradient Boosting Regressor және Extra Trees Regres-
sor модельдерi шiлдедегi ылғалдылықтың жетiспеушiлiгi бойынша белгiлер маңыздылығы
көрсеткiшiнiң 0,690 орташа байланыс мәнiн бердi. Алынған нәтижелерден Elastic Net Re-
gression моделi маусым айындағы максималды ылғалдылықтың коэффициентi ретiнде 0,572
мәнiн көрсеттi. Сызықтық регрессияны, шешiм ағаштарын және бустинг алгоритмдерiн қоса
алғанда, қарастырылған модельдердiң iшiнде орташа абсолюттi пайыздық қателiк (MAPE)
көрсеткiшi бойынша ең жақсы нәтиженi Extra Trees Regressor моделi көрсеттi. Extra Trees Re-
gressor моделi бойынша MAPE 12,2% құрады, бұл басқа модельдерге қарағанда айтарлықтай
төмен. Бұл климаттық факторларды ескере отырып, өнiмдiлiктi болжауда осы модельдiң
жоғары дәлдiгiн көрсетедi. Extra Trees Regressor моделiнiң жоғары дәлдiгi оның сызықтық
емес тәуелдiлiктер мен белгiлер арасындағы өзара әрекеттесулердi тиiмдi өңдеу қабiлетiне,
сондай-ақ қайта оқытылуға төзiмдiлiгiне байланысты. Осы зерттеудiң нәтижелерi Extra Trees
Regressor моделiн пайдалану ауылшаруашылық жоспарлау мен шешiм қабылдау үшiн маңызды
болып табылатын, өнiмдiлiктi болжау дәлдiгiн айтарлықтай жақсарта алатынын көрсетедi.
Жазғы бидай өнiмдiлiгiне әсер ететiн басқа да факторларға егжей-тегжейлi талдау жүргiзу,
сондай-ақ топырақ сапасы мен агротехникалық iс-шаралар сияқты қосымша деректердi
қосу арқылы Extra Trees Regressor моделiн одан әрi жақсарту жұмыстары алға қойылған.
Алынған нәтижелер машиналық оқытумен болжамдық модельдер құрудың алғашқы маңызды
мiндеттерi болып табылады және оқытудың келесi кезеңдерiне өтуге мүмкiндiк бередi.
Авторлар үлесi
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әсер ететiн маңызды факторларды анықтай отырып, болжамды деректерге талдау жүргiздi 
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мазмұнын сыни тұрғыдан қайта қарау, жариялау үшiн мақаланың соңғы нұсқасын бекiту 
бойынша жұмыстар жүргiздi.
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Мырзабекова Г. Е. бидай өнiмдiлiгiн болжау үшiн маңызды климаттық факторларды
анықтаудың мiндеттер қойылымын ұсынды және машиналық оқыту модельдерiн әзiрлеуге,
мақала мәтiнiн жазу мен оның мазмұнын сыни тұрғыдан қайта қарауға үлес қосты.

Стыбаев Г. Ж. ауыл шаруашылығы ғылымдары саласындағы ғалым бола отырып, қажеттi
метеорологиялық деректердi ұсынды және алынған нәтижелердi түсiндiруге көмек көрсеттi.

Муратова Г. К. деректердi алдын ала дайындауға, оның iшiнде деректердi қалыпқа келтiруге
үлес қосты.
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Бидай өнiмдiлiгiне әсер етушi климаттық факторларды машиналық оқытумен анықтаудың моделi

Л.К. Тажибай 1 , Г.Е. Мурзабекова 2 , Г.Ж. Стыбаев 3 , Г.К. Муратова 4
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Модель определения климатических факторов, влияющих на урожайность пшеницы, с помощью
машинного обучения

Аннотация. Определения важных климатических факторов для прогнозирования урожайности пшеницы позволяет 
разработать эффективные стратегии адаптации для растениеводства в сельском хозяйстве. Это помогает минимизировать 
негативные последствия климатических изменений в производстве пшеницы. Целью данного исследования является 
разработка моделей машинного обучения, таких, как линейные модели, деревья решений и бустинговые модели, 
для определения климатических факторов, влияющих на урожайность пшеницы. Исследование основано на 
данных по урожайности пшеницы и метеоданных Аккольского района Акмолинской области за 2000-2022 годы, включая 
температуру воздуха, влажность, осадки, скорость и направление ветра, температуру поверхности почвы и 
дефицита влажности воздуха. В этой статье для разработки прогностических моделей были использованы шесть 
линейных моделей машинного обучения Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, Elastic Net Regression, 
SVR, Gaussian Process Regressor, четыре модели деревьев решений Decision Tree Regressor, Random Forest Regressor, 
Gradient Boosting Regressor, Extra Trees Regressor и две модели бустинга LGBM регрессор, Xgboost. В результате 
были выявлены признаки, существенно влияющие на урожайность пшеницы, среди которых дефицит влажности 
воздуха в июле, максимальная влажность в июне и температура воздуха в августе. Лучшие результаты показали 
модели деревьев решений. Полученные данные были интерпретированы и могут использоваться при принятии 
хозяйственных решений в сельскохозяйственных структурах.Ключевые слова: машинное обучение, прогностическая модель, важность признаков, интеллектуальный анализ,
принятие решений.

L.K. Tazhibay 1 , G.Y. Murzabekova 2 , G. Zh. Stybayev 3 , G.K. Muratova 4

Seifullin Kazakh Agrotechnical Research University, Zhenis ave. 62, Astana, Kazakhstan

Model for determining climatic factors affecting wheat productivity by machine learning

Abstract. Determining important climatic factors for predicting wheat yield allows the development of effective adaptation
strategies for crop production in agriculture. This helps minimize the negative impacts of climate change on wheat production.
The objective of this research is to develop machine learning models such as linear models, decision trees and boosting models to
identify climate factors affecting wheat yield. The study is based on wheat yield data and weather data from the Akkol district
of the Akmola region for the period 2000-2022. This includes data on air temperature, humidity, precipitation, wind speed
and direction, soil surface temperature and air humidity deficit. In this article, six linear machine learning models were used
to develop predictive models: Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, Elastic Net Regression, SVR, Gaussian
Process Regressor, four decision tree models Decision Tree Regressor, Random Forest Regressor, Gradient Boosting Regressor,
Extra Trees Regressor and two boosting models LGBM regressor, Xgboost. As a result, signs were identified that significantly
affect wheat yield. These findings included a deficit of air humidity in July, maximum humidity in June and air temperature in
August. Decision tree models showed the best results. The data obtained were interpreted and can be used to inform business
decisions in agricultural structures.

Key words: machine learning, predictive model, feature importance, predictive analysis, decision making.
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