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ПРОГНОЗ ВЫПАДЕНИЯ ОСАДКОВ В РАЙОНЕ АЙ-ПЕТРИ
НА ОСНОВЕ МОДЕЛИ ИСКУССТВЕННОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ1
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Предложен усовершенствованный метод прогнозирования месячных осадков в горном Крыму на
основе модели искусственной нейронной сети. В качестве входных параметров модели использо-
вался набор климатических индексов глобальной системы океан–атмосфера за 1948–2020 гг., кото-
рые рассчитывались на основе данных реанализа NCEP/NCAR и HadISST1. Верификация модели
проведена для контрольного периода 2007–2020 гг. Показана возможность сезонного прогноза
осадков с заблаговременностью до 6 мес. Обнаружено, что модель способна удовлетворительно
прогнозировать общее количество осадков в зимние, летние и осенние (сентябрь и октябрь) меся-
цы. При этом прогноз осадков в зимний период в горном Крыму особенно ценен с точки зрения на-
полнения местных водохранилищ, поскольку именно в этот период года выпадает ~70% их годовой
суммы. Показано, что прогнозировать осадки на зимний сезон возможно в октябре и со сравнитель-
но более высоким качеством прогноза – в декабре. Мера мастерства прогноза составила 62 и 56%
соответственно. В апреле можно прогнозировать летние осадки и осадки в сентябре–октябре (мера
мастерства прогноза составляет 55%). Параллельно с осадками проверена и подтверждена возмож-
ность сезонного прогнозирования атмосферного давления.
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ВВЕДЕНИЕ

Территория Крымского п-ова характеризуется
низкой обеспеченностью водными ресурсами.
Средняя густота речной сети в регионе составляет
0.22 км/км2. При этом в горной части она дости-
гает 0.7, а в равнинной – 0.12 км/км2 [2]. Ресурсы
речного стока 50%-й обеспеченности для горной
части полуострова составляют 0.86, а в равнинной
части – 0.13 км3 [5]. В последнее 8 лет с 2014 г. от-
мечается рост населения на территории Крыма,
особенно в прибрежных регионах, что приводит к

росту нагрузки на водные ресурсы полуострова.
Соответственно, проблема дефицита пресной во-
ды в настоящее время – одна из наиболее акту-
альных для Крыма. Объем пресной воды в водо-
хранилищах меняется от года к году и существен-
но зависит от объема осадков, выпадающих в
горном Крыму. Это иллюстрируют спутнико-
вые снимки нескольких водохранилищ Крыма,
приведенные на рис. 1. Питающие водохранили-
ща воды имеют паводковый режим с преоблада-
нием стока в холодное время года (с ноября по ап-
рель) [1].

По состоянию на 2019—2020 гг. среднегодовой
баланс запасов воды в водохранилищах Крыма
был отрицательным, а к январю 2021 г. объем во-
ды во многих был близок к критическому (рис. 1).
Такая ситуация в течение отмеченных лет была
вызвана несколькими причинами. Наиболее су-
щественная из них состояла в том, что в течение
2020 г. гидрометеорологические условия в регио-
не характеризовались скудными осадками. Тогда
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среды и климата под влиянием глобальных процессов в си-
стеме океан–атмосфера и антропогенного воздействия”
(государственная регистрация 121122300072-3) и стратеги-
ческого проекта № 3 программы “Приоритет-2030” Сева-
стопольского государственного университета (государ-
ственная регистрация 121121700314-3).
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на метеорологической станции на горе Ай-Петри
было зафиксировано рекордно низкое годовое
количество осадков – 533 мм, что соответствует
лишь половине многолетней годовой нормы.
Важно отметить, что проблема нехватки воды в
Крыму в засушливые годы была известна и ранее [4].

В настоящее время решение проблемы сло-
жившейся катастрофической ситуации в стра-
тегически важном регионе было вынесено на
правительственный уровень страны. При этом
совершенно ясно, что своевременное прогнози-
рование осадков представляется одной из наибо-
лее важных проблем для устойчивого развития
региона.

К сожалению, сезонные прогнозы с заблаго-
временностью от месяца до года все еще остаются
нерешенной проблемой, особенно на региональ-
ном масштабе. Требования, предъявляемые к
качеству прогноза, не могут быть выполнены с
использованием современных глобальных кли-
матических моделей. Поэтому в данном исследо-
вании рассмотрена возможность прогнозирова-
ния осадков в горном Крыму, а также дополни-
тельно и приземного давления с использованием
модели на основе метода нейронных сетей (НС).

На сегодня вопрос о возможности прогнози-
рования осадков методами, основанными на ис-
пользовании различных НС, актуален и привле-
кает внимание исследователей разных стран.
В последнее десятилетие появились работы, в ко-
торых предложены модели для такого прогнози-
рования в месячном и сезонном масштабе в от-
дельных регионах земного шара. В частности,
некоторые авторы применяли разные НС для
прогнозирования муссонных осадков в Индии

[29, 30] и Шри-Ланке [24], прогнозирования
осадков в Австралии [9, 11, 22], Иордании [6], Ки-
тае [14] и Греции [23]. Обычно исследователями
проводится сравнение различных методов нейро-
сетевого моделирования. При этом однонаправ-
ленная гетероассоциативная НС с одним или не-
сколькими скрытыми слоями (часто такую схему
НС называют многослойным персептроном) по-
казала конкурентные результаты [11, 14, 29, 30, 35].

Модели для прогнозирования осадков с ис-
пользованием НС можно условно разделить на
две группы по критериям входных параметров:
использующие региональные метеорологические
характеристики за некоторый предыдущий пери-
од (осадки, минимальная и максимальная темпе-
ратура, влажность, различные индексы осадков и
температуры) и использующие глобальные кли-
матические сигналы (Южное колебание Эль-Ни-
ньо (ЭНЮК), Тихоокеанская декадная осцилля-
ция (ТДO), Атлантическая мультидекадная ос-
цилляция (АМО), Индоокеанский диполь (ИОД)
и др.). При этом удовлетворительное и даже высо-
кое качество моделирования было достигнуто как
в первом случае, например в [6, 9, 29], так и во
втором [11, 22, 29].

Ранее авторы настоящей статьи успешно при-
меняли НС для прогнозирования явлений Эль-
Ниньо и Ла-Нинья с заблаговременностью до 9 мес.
[16, 17], частоты интенсивных циклонов в Черно-
морском регионе – с заблаговременностью до
6 мес. [20], а первоначально – для стока р. Дунай
с заблаговременностью до 3 мес. [15]. При этом во
всех этих случаях в качестве входных параметров
в НС использовались только атмосферные ин-

Рис. 1. Пример изменений площади водного зеркала двух водохранилищ Крыма по данным изображений спутника
Sentinel-2, для которых рассчитан индекс MNDWI [34]; дата приведена в формате “день.месяц.год”.
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дексы дальнедействующих связей в системе оке-
ан–атмосфера.

В настоящей работе уделено особое внимание
выбору параметров, входящих в НС, и предложен
подход к моделированию рядов метеорологиче-
ских данных с их разделением на несколько ком-
понент.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ

Используемые базы данных

В работе использованы следующие массивы
данных:

среднемесячные ряды давления на уровне мо-
ря в Крыму взяты из реанализа ERA5 за период
1950–2020 гг., пространственное разрешение ко-
торого – 0.25° × 0.25° (ряды составлялись из двух
частей реанализа, учтены расхождения рядов, ряд
1950–1978 гг. проверен на ошибки на основе
сравнения со станционными наблюдениями на
метеостанции г. Симферополя, ряды которой до-
ступны в базе международного обмена данными
NOAA);

данные о сумме месячных осадков на станции
Ай-Петри взяты из базы данных международного
обмена NOAA за период 1950–2020 гг.;

геопотенциальная высота, меридиональная,
зональная составляющие ветра на изобарическом
уровне 500 мб, используемые в качестве атмо-
сферных входных индексов в НС, взяты из реана-
лиза NCEP/NCAR, пространственное разреше-
ние которого составляет 2.5° × 2.5°, за период
1948–2020 гг.;

массив реконструированных данных о ТПО
HadISST, имеющий разрешение 1° × 1°, исполь-
зовался для поиска и расчета океанических ин-
дексов, входящих в НС за период 1940–2020 гг.

Подготовка данных

В ранних исследованиях авторов данной ста-
тьи [15–20] показано, что количество входных
индексов ограничено вычислительными возмож-
ностями: для оптимальной работы модели реко-
мендовано использовать ≤25. Разложение исход-
ного ряда на несколько статистически несвязан-
ных компонент и их последующее отдельное
моделирование предполагают использование не-
скольких наборов индексов, подаваемых для мо-
делирования каждой компоненты. Такой подход
позволит значительно увеличить количество ис-
пользуемых индексов и, следовательно, улучшить
качество моделирования.

Из [10] известно, что океанические параметры
имеют несколько мод долгопериодной изменчи-
вости, среди которых основными считаются
АМО [13, 28] с типичным периодом 60–70 лет,
ТДО [18, 36] с квази-двадцатилетним временным
масштабом и межгодовые колебания САК,
ЭНЮК и другие [31] с периодом чередования
экстремальных фаз – 2–7 лет. Это основные ре-
жимы глобальной климатической системы, при-
сущие как океану, так и атмосфере. При этом в
атмосферных полях выделяется более десятка ре-
жимов с временным масштабом от нескольких
месяцев до нескольких лет [8, 33].

С учетом типичных периодов основных кли-
матических режимов атмосферы и океана моде-
лируемые параметры разложены на две компо-
ненты. Исходные ряды сглаживались 9-летним
фильтром отдельно для каждого месяца. Приме-
ры рядов температуры и атмосферного давления
на уровне моря, приведенные на рис. 2, ярко де-
монстрируют наличие междесятилетней и деся-
тилетней изменчивости. Сглаженный ряд и ряд
разности исходных и сглаженных значений далее
будем называть низкочастотной и высокочастот-
ной компонентами соответственно. Эти два но-
вых ряда моделировались в текущей работе неза-

Рис. 2. Низкочастотные (линия 1, левая шкала), высокочастотные (линия 2, правая шкала) компоненты и исходные
ряды (линия 3, левая шкала) температуры воздуха (а) и давления на уровне моря (б) в августе.
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висимо друг от друга, а после моделирования вы-
полнялось их сложение.

Рассмотрим алгоритм выбора входных сигна-
лов для модели НС. Для прогнозирования высо-
кочастотной составляющей входные сигналы в
НС выбирались в несколько этапов. На первом
этапе была изучена возможная статистическая
взаимосвязь между моделируемыми метеороло-
гическими характеристиками и глобальными ме-
теорологическими (геопотенциал, зональная и
меридиональная составляющие скорости ветра
на изобарическом уровне 500 мб) и океанологиче-
скими (температура поверхности океана (ТПО))
полями. Статистическая связь оценивалась с по-
мощью коэффициентов корреляции, которые
рассчитывались в каждой узловой точке поля для
каждого месяца отдельно. Глобальные метеоро-
логические и океанологические поля сравнива-
лись с осадками на станции Ай-Петри и давлени-
ем на уровне моря, осредненным по Крымскому
региону, с временным сдвигом от 1 мес. до 2 лет.
Анализ глобальных полей привел к обобщению
областей (рис. 3), в которых чаще наблюдались
значительные коэффициенты корреляции (при

длине ряда 70, и α = 0.01 коэффициент корреля-
ции r = 0.195). В пределах этих областей выполня-
лось осреднение. В случае нескольких связанных
областей индексы рассчитывались как сумма мо-
дулей корреляций всех таких областей. Исполь-
зовались нормированные на стандартное откло-
нение аномалии.

Большая часть индексов геопотенциалальной
высоты в Северном полушарии в целом соответ-
ствует месту локализации мод, определенных
Э.Г. Барнстоном и Р.Е. Ливези [8] (рис. 3а).
Остальные области расчетов индексов геопотен-
циала представлены на рис. 3б. Кроме того, рас-
считаны индексы Средне-Средиземноморского и
Западно-Средиземноморского колебаний [19, 26]
(рис. 3в).

На рис. 3в (штриховки “4” и “5”) представле-
ны области расположения индексов, выделенных
в глобальных полях меридиональной и зональной
компонент скорости ветра. При этом особенно-
стью расчета меридиональной компоненты ско-
рости ветра было осреднение модуля его скорости
в выделенной области. Такой индекс может слу-
жить индикатором типа атмосферной циркуляции:

Рис. 3. Локализация пространственного расположения индексов. Области индексов геопотенциальной высоты на
изобарической поверхности 500 мб отмечены штриховкой – 1, 2 и 3; меридиональной и зональной составляющих вет-
ра – 4 и 5 соответственно, ТПО – 6 и сглаженные 9-летним средним скользящим фильтром ряды ТПО – 7.
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положительные значения индекса соответствуют
меридиональному типу, а отрицательные – зо-
нальному.

Штриховкой “6” на рис. 3в выделены области
расположения индексов, полученных по анома-
лиям ТПО. В их число вошли известные анома-
лии: Эль-Ниньо – Южное колебание [31], Атлан-
тическая мода, подобная ЭНЮК [32], и Индо-
океанский диполь [27], имеющие глобальные
климатические проявления [7, 21, 25, 32].

Для моделирования низкочастотной составля-
ющей в качестве входных данных использовались
только поля ТПО, сглаженные 9-летним филь-
тром для каждого месяца по отдельности. Выде-
ленные области ТПО представлены на рис. 3г
(штриховка “7”). Таким образом отобрано 54 ин-
декса: 29 – для моделирования высокочастотной
и 25 – для моделирования низкочастотной со-
ставляющих.

Описание модели

Для моделирования низкочастотной и высоко-
частотной составляющих прогнозируемых кли-
матических характеристик использовался много-
слойный персептрон с одним скрытым слоем;
функция активации нейронов НС – сигмоидаль-
ная биполярная [3, 12, 15].

Моделирование каждого месяца проводилось
независимо. Среднемесячные ряды значений мо-
делируемого параметра и использованных вход-
ных индексов были разделены на обучающую, те-
стирующую и контрольную выборки. В текущей
работе увеличили размер обучающей выборки с
28–30 лет (как в работах [16, 17, 20]) до 38 лет за
период 1950–1987 гг. Тестовая выборка при этом
сократилась и составила всего 19 лет – 1988–
2006 гг. В качестве контрольной выборки рас-
сматривался 14-летний период за 2007–2020 гг.

Обучение модели проводилось на основе алго-
ритма обратного распространения ошибки [12] с
некоторыми поправками. Обычно максимум обу-
чения определяется целевой функцией, рассчи-
тываемой на каждом шаге обучающей выборки, и
формулируется, как правило, в виде квадратич-
ной суммы разностей между фактическими и
ожидаемыми значениями выходного сигнала [3, 12].
Если достижение модельных расчетов и заведомо
известных значений с некоторой требуемой точ-
ностью невозможно, максимум обучения опреде-
ляется как глобальный минимум целевой функ-
ции [3]. В поставленной задаче установить требу-
емую точность модельных расчетов невозможно
ввиду недостаточной изученности моделируемых
параметров. При этом обучающая выборка состо-
ит всего из 38 значений, что усложняет определе-
ние максимума обучения классическим методом.
В этой связи для определения максимума обуче-

ния применим метод, описанный в работе [15].
Суть обучения НС этим методом заключается в
следующем. Корректировка весов нейронов НС
осуществляется с помощью классической целе-
вой функции, однако обучающая выборка повто-
ряется многократно, при этом значения весов
сохраняются. На каждой итерации повторения
обучающей выборки рассчитываются коэффици-
енты корреляции с обучающей (rобуч) и тестовой
(rтест) выборками. Максимум обучения НС дол-
жен удовлетворять двум условиям: осуществляет-
ся поиск итерации, на которой наблюдался гло-
бальный максимум rобуч, при этом должно выпол-
няться неравенство |rтест – rобуч| < 0.15. В случае,
если второе условие не выполняется, за макси-
мум обучения принимается ближайшая итера-
ция, соответствующая второму условию. Однако
недостаток этого метода — необходимость кон-
трольной проверки моделируемых результатов.
Это связано с тем, что в процессе поиска макси-
мума обучения НС используется тестирующая
выборка и, следовательно, возникает необходи-
мость использовать независимую (контрольную)
выборку для объективной оценки возможностей
модели.

Адаптация модели включала в себя несколько
этапов. На этапе предварительной подготовки
данных повторно оценивалась статистическая
связь между прогнозируемыми рядами данных и
значениями входящих в модель НС индексов
(геопотенциал, скорость ветра, ТПО) с времен-
ным сдвигом последних от одного месяца до двух
лет опережения для высокочастотной составляю-
щей и от одного года до десяти лет – для низкоча-
стотной. На основе коэффициента корреляции
проводилось ранжирование статистических свя-
зей с индексами с различным сдвигом. Поскольку
увеличение числа входных параметров суще-
ственно влияет на скорость вычисления, в иссле-
довании для моделирования высокочастотной и
низкочастотной составляющих использовано не
более 22 и 16 входных индексов соответственно.

Ранее в работе [15] утверждалось, что поведе-
ние НС не всегда может быть предсказуемо. По-
этому моделирование проводилось с перебором
всех возможных комбинаций индексов на входе,
выбранных на предварительном этапе. В настоя-
щей работе НС, имеющая определенный набор
входных сигналов, называется конструкцией мо-
дели.

Для каждой конструкции НС проводилось
обучение. Данные о конструкции НС в момент
максимума обучения (количество нейронов скры-
того слоя, итерация обучения, корреляционные
оценки на тестовой и обучающей выборке) зано-
сились в лог-файл. Далее проводилось ранжиро-
вание по коэффициенту корреляции конструк-
ций НС с тестовой выборкой. По результатам
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ранжирования отбирались 20 лучших конструк-
ций НС и рассчитывался ансамбль как среднее
арифметическое выбранных конструкций. Каче-
ство ансамбля оценивалось в сравнении с кон-
трольной выборкой. Для такой оценки использо-
вались следующие инструменты.

1. Корреляция Пирсона:

(1)

где σx и σy – среднеквадратические отклонения
выборок x и y, которые представляют собой ре-
зультат моделирования и наблюдаемые значения.

2. Отношение среднего квадратичного откло-
нения модели относительно наблюдаемых значе-
ний (RMSE) к среднеквадратическому отклоне-
нию наблюдаемого ряда (СКО или σ):

(2)

где n – длина ряда контрольной выборки, xi – мо-
дель, yi – наблюдаемая величина,  – среднее на-
блюдаемого ряда, i – год контрольной выборки.

3. Мера мастерства прогноза:

где E – абсолютное отклонение модели, Е0 – аб-
солютное отклонение относительно среднего на
контрольном периоде, Е1 – идеальная модель.
Для идеальной модели справедливо Е1 = 0. По-
лучим:

(3)

где n, xi, yi и i — по аналогии с (2).

РЕЗУЛЬТАТЫ
Осадки на станции Ай-Петри

Основная задача настоящей работы – созда-
ние прогностической модели для оценки буду-
щей наполняемости отдельных водохранилищ
Крыма. Осадки в высокогорных районах – основ-
ной фактор их наполнения [1]. Наиболее полные
данные об осадках в горах Крыма имеются на
станции Ай-Петри, расположенной на высоте
1180 м. На рис. 4 представлены оценки модельных
расчетов с заблаговременностью прогноза от 1 до
6 мес. (коэффициенты корреляции на рис. 4а,
RMSE/σ на рис. 4б). Для весенних месяцев (март,
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апрель и май), а также для августа и ноября про-
гнозировать осадки оказалось невозможным:
сравнение наблюдаемых и рассчитанных с ис-
пользованием модели значений показало незна-
чимые корреляции (r < 0.42 с длиной ряда 14 зна-
чений и α = 0. 01) и/или RMSE модели превышает
стандартное отклонение (RMSE/σ > 1).

В отличие от равнин, в горах пик атмосферных
осадков приходится на холодную половину года.
В среднем 40% годовых осадков выпадает зимой
(декабрь, январь, февраль). Именно в этот период
формируется основной водоносный потенциал
крымских водохранилищ. Прогноз этого сезона
возможен как в ноябре с заблаговременностью
4 мес. (заблаговременность считалась для послед-
него месяца сезона – февраля), так и в декабре с
заблаговременностью 2 мес. (рис. 5a). Для про-
гноза с заблаговременностью 4 мес. r = 0.54,
RMSE = 111 мм, мера мастерства модели равна
56%. Для прогноза с заблаговременностью 2 мес.
r = 0.65, RMSE = 101 мм, мастерство модели S =
= 62%.

Таким образом, прогноз с меньшей заблаго-
временностью несколько лучше воспроизводит
осадки зимой. При этом сезон 2017—2018 гг. мо-
дель НС воспроизвела плохо: количество осадков
занижено на 69–75% (рис. 5). Летом и в начале
осени (июнь–октябрь) суммарно выпадает 30%
годовых осадков. Интенсивные, но непродолжи-
тельные осадки и даже ливни в этот период не мо-
гут кардинально повлиять на накопление воды в
водохранилищах Крыма. Прогнозировать коли-
чество осадков для этого временнóго периода
возможно в апреле, т. е. с заблаговременностью
6 мес. (заблаговременность считалась для послед-
него месяца – октября). Поскольку моделирова-
ние осадков в августе не представляется возмож-
ным, для этого месяца будем использовать про-
гноз лишь средней 9-летней составляющей.
Результаты модельных расчетов представлены на
рис. 5б. Модель воспроизвела количество осадков
удовлетворительно: r = 0.64, RMSE = 87 мм, ма-
стерство модели S = 55%. Наибольшие отклоне-
ния от наблюдаемых значений отмечались в
2016 г. (занижение на 44%) и 2017 г. (завышение
на 74%).

Давление на уровне моря
Прогноз атмосферного давления на уровне

моря может служить хорошим вспомогательным
инструментом для интерпретации прогнозов
осадков при условии наличия статистической
связи. Анализ статистических связей, выполнен-
ный отдельно для каждого месяца, показал нали-
чие значимых коэффициентов корреляции (дли-
на ряда – 70 значений, α = 0.001, rкрит = 0.23)
в январе (r = –0.67), феврале (r = –0.39), марте
(r = –0.45), июне (r = –0.30), сентябре (r = –0.53),
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октябре (r = –0.30), ноябре (r = –0.59) и декабре
(r = –0.67).

Результаты оценки модельного прогноза дав-
ления на контрольной выборке, приведенные на
рис. 4в и 4г, показали, что летом, в сентябре, ок-
тябре, а также в марте прогноз аномалий средне-
месячного давления практически невозможен.
Для ноября и декабря прогнозирование средне-
месячных значений давления допустимо на удо-
влетворительном уровне с заблаговременностью
1–3, 5 и 6 мес. (r – 0.6—0.69, RMSE/σ – 0.78—
0.95). В апреле модель показала хорошие резуль-
таты с заблаговременностью прогноза от 1 до
5 мес. (r – 0.69—0.82, RMSE/σ – 0.66—0.86). За-
благовременность прогноза удовлетворительного
качества в январе не превышает ≤3 мес., в феврале –
5, в марте – 1, а в мае – 2 мес. При этом в январе
и марте RMSE выше среднеквадратического от-
клонения.

Рассмотрим подробно воспроизводимость дав-
ления на контрольной выборке в месяцы, для ко-
торых показана наиболее высокая статистическая
связь с осадками и отмечена возможность про-
гноза. На рис. 6 приведено несколько графиков
модельных расчетов с различной заблаговремен-
ностью и наблюдаемое давление в ноябре, декаб-
ре, феврале и апреле.

Для ноября (рис. 6а) обе модели с различной
заблаговременностью прогноза имеют близкие
коэффициенты корреляции (0.66—0.68) и RMSE/σ
(0.82—0.84), при этом наблюдаются неточности в
воспроизведении давления. Воспроизведение де-
кабрьского давления моделью НС (рис. 6б) в це-
лом достаточное, кроме 2009 г. Прогноз с забла-
говременностью 2 мес. (r = 0.69, RMSE/σ = 0.78)
повторяет наблюдаемое среднемесячное давле-
ние точнее прогноза с заблаговременностью
6 мес. (r = 0.6, RMSE/σ = 0.92). Модели с 3- и
5-месячной заблаговременностью (рис. 6в) вос-
производят февральские значения на одинаковом
качественном уровне (r – 0.66—0.61, RMSE/σ –
0.85—0.88). Для 2015—2017 гг. модельные расчеты
заметно занижают давление. Наилучшим обра-
зом модель НС воспроизводит давление в апреле
(рис. 6г). При этом прогноз с заблаговременно-
стью 4 мес. (r = 0.83, RMSE/σ = 0.66) несколько
точнее прогноза с заблаговременностью 2 мес.
(r = 0.75, RMSE/σ = 0.79).

ВЫВОДЫ
Предложенный в работе подход к ассимиля-

ции данных позволил удвоить количество вход-
ных предикторов и, следовательно, увеличить по-
тенциал предсказуемости модели НС. Проверка

Рис. 4. Диаграммы коэффициента корреляции (а, в) и RMSE/σ (б, г) рассчитанные для контрольного периода (2007–
2020 гг.) в зависимости от месяца, для которого происходило моделирование, и заблаговременности прогноза для
осадков на станции Ай-Петри (а, б) и давления (в, г).
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Рис. 5. Модельный прогноз на контрольной выборке: а – с заблаговременностью 2 (1) и 4 мес. (2) в зимний сезон (дек.,
янв., фев.); б – с заблаговременностью 6 мес. (1) в летний и осенний сезоны (июнь, июль, август, сентябрь, октябрь),
наблюдаемые осадки (3) и средние осадки в соответствующие сезоны, рассчитанные для периода 1950–2020 гг. (4);
диаграмма снизу – отклонение модельных расчетов от наблюдений, %.
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Рис. 6. Модельные расчеты давления на уровне моря в контрольный период для ноября (а) с заблаговременностью
прогноза 2 (1) и 6 мес. (2), декабря (б) с заблаговременностью прогноза 2 (1) и 6 мес. (2), февраля (в) с заблаговремен-
ностью прогноза 3 (1) и 5 мес. (2), для апреля (г) с заблаговременностью прогноза 2 (1) и 4 мес. (2), наблюдаемые зна-
чения (3) и среднее давление в соответствующие месяцы, рассчитанные для периода 1950–2020 гг. (4).
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качества моделирования показала, что прогнози-
рование осадков в районе станции Ай-Петри в
зимние и летние месяцы, сентябре и октябре
представляется возможным с заблаговременно-
стью 2—6 мес. В эти месяцы в среднем выпадает
~70% годовой нормы осадков.

Для зимних осадков имеется потенциал пред-
сказуемости в октябре, а сравнительно более точ-
ный прогноз на зимний сезон можно получить в
декабре. Мастерство модели на контрольной вы-
борке составило 56 и 62% соответственно. При
этом прогноз осадков на зимний сезон имеет
большое значение, так как в этот период макси-
мальное количество осадков выпадает в горах, что
обусловливает формирование водности базовых
крымских водохранилищ.

Прогноз летних и осенних (июнь–октябрь)
осадков можно составлять в апреле (Мастерство
модели – 55%). Однако этот период менее важен
для прогнозирования наполняемости водохрани-
лищ Крыма, поскольку летние осадки, в том чис-
ле сильные дожди, существенного влияния на нее
не оказывают.

Анализ воспроизводимости моделью давления
на уровне моря показал возможность заблаговре-
менного прогнозирования для ноября, декабря,
января, февраля, апреля и мая. При этом давле-
ние может быть хорошим вспомогательным ин-
струментом для интерпретации прогноза осадков.

Полученные результаты могут быть использо-
ваны для ранней оценки водоснабжения в боль-
шинстве регионов Крыма.
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