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Резюме: Актуальность работы. Водосборная территория р. Белая вблизи г. Луганска подвергается 
природным и антропогенным факторам, которые связаны с закрытием угольных шахт. Использование 
современных методов машинного обучения позволит спрогнозировать расход воды в реке и наметить 
пути по достаточному обеспечению промышленности и населения. Цель исследования. Месячное про-
гнозирование расхода воды на основе нескольких методов машинного обучения (ARIMA, SARIMAX, LSTM, 
CatBoost). Методы исследования. Рассмотрены данные по расходу воды, средней температуре воздуха, 
средней скорости ветра, суточной сумме осадков и рассчитанному в результате химического анализа су-
хому остатку из проб воды на уровнемерном посту, который находится ближе всего к Исаковскому водо-
хранилищу. На оригинальных данных построены прогностические модели, рассчитаны соответствующие 
средние абсолютные ошибки и показана возможность построения эффективной системы для месячного 
прогнозирования расхода воды. С целью оценки взаимовлияния задаваемых данных предлагается ис-
пользовать факторный анализ. Результаты. В результате исследования выявлена достаточная для прак-
тических целей применимость алгоритма градиентного бустинга (CatBoost), использующего задаваемую 
гидрометеорологическую информацию на водосборе. Реализация моделей выполнена с использованием 
открытых программных библиотек на языке Python, что подтверждает возможность широкого использо-
вания описанных методик для научных исследований и решения прикладных задач. Дополнительно сфор-
мированы группы взаимовлияния факторов и дана их оценка. Полученные результаты являются одним 
из важных составляющих для программно-технического инструментария, необходимого для выявления 
закономерностей многофакторного процесса формирования стока поверхностных водных объектов и 
прогнозирования расхода воды для рассматриваемой водосборной территории.
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Abstract: Relevance. The catchment area of the Belaya River near Luhansk is exposed to natural and 
anthropogenic factors associated with the closure of coal mines. The use of modern machine learning 
methods will make it possible to predict the flow of water in a river and identify ways to provide sufficient 
supplies to industry and the public. Aim. Monthly prediction of water consumption based on several machine 
learning methods (ARIMA, SARIMAX, LSTM, CatBoost). Methods. The data of water flow rate, average air 
temperature, average wind speed, daily precipitation and dry residue, calculated as a result of chemical 
analysis from water samples at the level measuring station, which is located closest to the Isakovskoye 
Reservoir, are considered. Prognostic models are built on the original data, the corresponding average 
absolute errors are calculated and the possibility of building an effective system for monthly forecasting 
of water flow rate is shown. In order to assess the mutual influence of the specified data, it is proposed to 
use factor analysis. Results. As a result of the study, the applicability of the gradient boosting algorithm 
(CatBoost), which uses preset hydrometeorological information in the catchment area, has been revealed. 
The models are implemented using open software libraries in Python, which confirms the possibility of 
widespread use of the described techniques for scientific research and solving applied problems. Additionally, 
groups of mutual influence of factors were formed and their assessment was given. The obtained results are 
one of the important components for software and hardware tools necessary for identifying patterns of the 
multifactorial process of formation of runoff of surface water bodies and forecasting water consumption for 
the considered catchment area.
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Введение

Методы расчета и прогнозирования речного стока, основанные на физико-ма-
тематической интерпретации взаимосвязей между компонентами в моделях, по-
лучили широкое распространение для решения различных научных и приклад-
ных задач [Мотовилов, 2016а, б; Beven, 2020]. Их главное достоинство – возмож-
ность оценки реакции составляющих гидрологического цикла на изменения ха-
рактеристик климатической системы. Однако наличие сложной параметризации 
описываемых в моделях гидродинамических процессов не позволяет в полной 
мере проводить различные оценки влияния отдельных факторов на поверхност-
ный речной сток [Борщ и др., 2023; Погорелов и др., 2023; Borsch et al., 2022; 
Долгих и др., 2024].

Решение указанной проблемы может быть достигнуто при использовании вы-
сокопроизводительных вычислительных систем. Новые расчетные алгоритмы, 
которые «обучаются» на основании накопленных баз данных, получили название 
«модели машинного обучения» (ML). Интерес практикующих исследователей 
объясняется доступностью открытого исходного кода, обилием подгружаемых в 
программы библиотек, возможностями доработки существующих проектов под 
требования конкретных задач. ML характеризуются непритязательностью к за-
даваемым массивам данных, что является весомым преимуществом, потому что 
при построении математических моделей формирования стока отсутствует воз-
можность максимально детализировать все процессы и учесть неопределенности. 
Приведенное обстоятельство дает возможность научиться строить модели и опера-
тивно получать результаты, что способствует интересу исследователей к решению 
достаточно сложных задач, в частности, гидроэкологической оценке состояния 
речного стока.

В настоящем исследовании предпринята попытка продемонстрировать воз-
можность построения алгоритма прогнозирования речного стока на период до 
месяца [Свод правил …, 2023] с помощью ряда моделей: интегрированной мо-
дели авторегрессии-скользящего среднего Auto Regressive Integrated Moving 
Average (ARIMA), сезонной авторегрессионной интегрированной скользящей 
средней с экзогенными регрессорами Seasonal ARIMA with eXogenous regressors 
(SARIMAX), модели с долгосрочной кратковременной памятью Long short-term 
memory (LSTM) и алгоритма градиентного бустинга (CatBoost). В качестве объ-
екта исследования используется бассейн малой реки Белая, истоки которой на-
ходятся в районе с. Тимирязево Перевальского района. Прогнозы речного стока 
заблаговременностью до месяца строятся для уровнемерного поста реки Белая, 
являющегося замыкающим перед Исаковским водохранилищем. В статье приво-
дятся описания архитектур моделей, характеристики рядов наблюдений, расчеты 
ошибок прогнозирования расхода воды в реке. Дополнительно оценивается вза-
имовлияние прогностических факторов, что имеет отдельную научную и прак-
тическую ценность в связи с изменяющимися гидрологическими процессами в 
бассейне водосбора р. Белая после закрытия угольных шахт. 
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Объект исследования

Малая река Белая является правым притоком реки Лугань и относится к бас-
сейну реки Северский Донец. Протекает по территории Перевальского, Луту-
гинского и Славяносербского районов. Река Белая впадает в реку Лугань между 
п. Сабовкой Славяносербского района и г. Александровском (Артемовский район  
г. Луганска). Общая протяженность реки составляет 88 км, площадь водосбора – 
755 км2 [Смирнова, Вознюк, 2023]. Климат в бассейне реки Белая характеризуется 
как умеренно континентальный с довольно жарким засушливым летом и сравни-
тельно холодной зимой с неустойчивым снежным покровом. Слой осадков по водо-
сбору реки не одинаков и в зависимости от зон, располагаемых севернее и южнее 
г. Перевальска, колеблется в среднем от 525 до 354 мм осадков в год.

Особенностью территории является то, что площадь водосбора реки от исто-
ка до плотины Исаковского водохранилища подработана крупными закрытыми 
шахтами: «Фащевская», имени С. В. Косиора, «Селезнёвская», «Перевальская». 
Также обнаружены выработки 63-х старых мелких шахт: на левой стороне водо-
сбора – 24 шахты, на правой – 23 шахты и на р. Чернухина, левом притоке р. Бе-
лая – 16 шахт [Крамаренко и др., 2022; Коптева, 2023]. С учетом климатических 
изменений, связанных с возобновившимся периодом засухи с 2021 года, пита-
ние реки осуществляется в основном подземными водами, которые поступают 
в поверхностный сток с шахтными. Данное обстоятельство вносит свой вклад 
в экологическую безопасность территории и должно учитываться для ведения 
хозяйственной деятельности населения и планирования работы промышленных 
предприятий.

Суммарный модуль стока реки Белая составляет в устье 2,2 л/с с км2 [Правила 
эксплуатации …, 2003]. Для данного исследования был выбран уровнемерный 
пост реки Белая возле поссовета пгт. Бугаевки, который является аккумулиру-
ющим звеном перед Исаковским водохранилищем. Наблюдения именно в этой 
зоне замеров являются наиболее важными, потому что с речной водой, в которую 
поступают шахтные воды, в водохранилище попадают различные химические 
компоненты (ионы кальция, гидрокарбонат-ионы, сульфат-ионы и др. компонен-
ты), которые и формируют общее представление о состоянии искусственного во-
доема. 

Материалы и методы исследований

Наборы исходных данных для уровнемерного поста созданы на основе прове-
дения полевых исследований сотрудниками Молодежной научно-исследователь-
ской лаборатории геоэкологии и прикладной химии в 2024 году (от 04.04.2024 г. до 
24.12.2024 г.). Исходная информация представлена тремя группами данных: дан-
ные о состоянии поверхностного стока, метеоданные (от информационных серви-
сов погоды) и данные, полученные в результате проведения химического анализа. 
В качестве задаваемого массива были выбраны параметры, фрагмент которых при-
веден в таблице 1. 
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Таблица 1 / Table 1 
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263 22.12.24 1612 3,5 4,4 1,6 2529

264 23.12.24 1623 5,5 6,1 1,2 2532

265 24.12.24 1635 5 2,8 0 2534

Фактические замеры проводились не реже одного раза в неделю, но для более 
полной картины изменения уровня воды и сопутствующих параметров использо-
вался метод линейной интерполяции [Данилов, Гарькина, 2014].

Распределение параметров на рассматриваемом временном диапазоне приведе-
но на рисунке 1.
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Фактические замеры проводились не реже одного раза в неделю, но для 

более полной картины изменения уровня воды и сопутствующих параметров 
использовался метод линейной интерполяции [Данилов, Гарькина, 2014]. 

Распределение параметров на рассматриваемом временном диапазоне 
приведено на рисунке 1. 
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Fig. 1. Distribution of initial data for the period under study 
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Рис. 1. Распределение исходных данных за исследуемый период /
Fig. 1. Distribution of initial data for the period under study

Для прогнозирования расхода воды в р. Белая были построены несколько мо-
делей машинного обучения. Программная реализация выполнена на языке Python 
[Daniel, 2023; Deepali, Gresha, 2023; John, 2023; Stewart, 2023] в интерактивной обо-
лочке Scientific Python Development Environment (Spyder), специальной IDE для на-
учных исследований, машинного обучения и анализа данных. В качестве стандарт-
ных библиотек машинного обучения использовались scikit-learn и Tensorflow.

Исследования проводились с использованием следующих программных архи-
тектур:
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– интегрированной модели авторегрессии-скользящего среднего (ARIMA), в ко-
торой заложен алгоритм прогнозирования будущих значений только на основании 
предыдущих значений временного ряда [Артамонов и др., 2021];

– сезонной авторегрессионной интегрированной скользящей средней с экзоген-
ными регрессорами (SARIMAX), которая расширяет возможности традиционной 
модели ARIMA путем учета сезонности и ряда внешних факторов [Trancart et al., 
2013];

– модели с долгосрочной кратковременной памятью (LSTM), которая является 
модификацией рекуррентной нейронной сети и используется для решения задач 
глубокого обучения с дополнительными переменными состояния, где необходимо 
сохранять веса отдельных нейронов и передавать их между расчетными шагами 
при обучении алгоритма, если их значение приводит к снижению ошибки модели 
[Vennerod et al., 2021];

– алгоритма градиентного бустинга, специально разработанного для эффектив-
ной обработки категориальных признаков и расчета регрессии CatBoost (категори-
альное бустинг-обучение) [Prokhorenkova et al., 2018; Hancock, Khoshgoftaar, 2020].

Модели ARIMA и SARIMAX достаточно подробно представлены в научной 
литературе [Артамонов и др., 2021; Douglas et al., 2015]. С целью ознакомления с 
принципами построения алгоритмов LSTM и CatBoost далее приводится их краткое 
описание.
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ти определяет, как долго сохранять эту информацию и когда она больше не понадо-
бится. Общий вид архитектуры сети LSTM представлен на рисунке 2.
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с четырьмя различными смещениями bj[m; 1]. 
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Особенностью алгоритма является то, что обработка признаков происходит без 
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Алгоритм CatBoost начинает с предположения, часто представляющего 
собой среднее значение целевой переменной. Далее он итеративно создает 
ансамбль деревьев, минимизируя функцию потерь с помощью градиентного 
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обучающую (80 % от данных с апреля по июль), валидационную (20 % от данных с 
апреля по июль) и тестовую (данные за август).

Алгоритм градиентного бустинга CatBoost представляет собой эффективный 
метод ансамблевого обучения, в котором объединяются слабые модели прогнозиро-
вания для создания надежной прогностической модели [Prokhorenkova et al., 2018; 
Hancock, Khoshgoftaar, 2020]. Алгоритм работает путем итеративного добавления 
новых моделей в ансамбль, каждая из которых обучается тому, чтобы исправлять 
ошибки предыдущих моделей. Особенностью алгоритма является то, что обработ-
ка признаков происходит без необходимости их предварительной обработки, что 
делает его эффективным инструментом для работы с реальными наборами данных. 
Дополнительным преимуществом выступает добавление коэффициента регуляри-
зации в функцию потерь, используемую в процессе обучения, что предотвращает 
переобучение и улучшает способности модели к обобщению данных. 

Алгоритм CatBoost начинает с предположения, часто представляющего собой 
среднее значение целевой переменной. Далее он итеративно создает ансамбль де-
ревьев, минимизируя функцию потерь с помощью градиентного спуска. На каждой 
итерации он вычисляет отрицательный градиент функции потерь по отношению к 
текущим прогнозам и «подгоняет» новое дерево под отрицательный градиент. Ско-
рость обучения определяет размер шага при градиентном спуске. Процесс повторя-
ется до тех пор, пока не будет добавлено заданное количество деревьев или не будет 
достигнут критерий сходимости. При составлении прогнозов CatBoost объединяет 
прогнозы всех деревьев в ансамбле. Такое объединение прогнозов приводит к соз-
данию высокоточных и надежных моделей.

Математическое описание категориального бустинг-обучения сводится к следу-
ющему. Учитывая набор обучающих данных, состоящий из N выборок и M призна-
ков, где каждая выборка обозначается как (xi, yi), где xi – это вектор из M признаков, 
а yi – соответствующая целевая переменная, CatBoost стремится изучить функцию 
F(x), которая предсказывает целевую переменную y.

 0
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где F(x) – общая функция прогнозирования, которую CatBoost стремится изу-
чить. Она принимает входной вектор x и прогнозирует соответствующую целевую 
переменную y;

F0(x) – начальное предположение (базовый прогноз), который часто устанавли-
вается как среднее значение целевой переменной в обучающем наборе данных и 
отражает общее среднее поведение целевой переменной;
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1

M

m+
∑ – обозначает суммирование по ансамблю деревьев (M – общее количество 

деревьев в ансамбле);

1

N

i=
∑ – обозначает суммирование по обучающим выборкам (N – общее количе-

ство обучающих выборок);

fm(xi) – прогноз m-го дерева для i-й обучающей выборки.

Из уравнения (1) следует, что общий прогноз F(x) получается путем суммирова-
ния начального предположения F0(x) с прогнозами каждого дерева fm(xi) для каждой 
обучающей выборки. Это суммирование выполняется для всех деревьев (m) и всех 
обучающих выборок (i).

Принцип построения и реализации модели для прогнозирования расхода воды 
с использованием CatBoost заключался в выделении целевого признака (расход 
воды), задании смещения (5 шагов до начала расчета с целью улучшения сходимо-
сти дальнейших результатов) и выборе диапазона для обучения (апрель 2024 – июль 
2024). Следующим шагом было нормирование данных, корреляция параметров и 
выбор значимости факторов (все факторы оказались значимыми). После обучения 
модели добавлялись данные за август, проводилось прогнозирование и сравнение с 
реальными данными. 

Результаты исследований и их обсуждение

Задача прогнозирования ставится следующим образом. На основании имею-
щихся исходных данных требуется осуществить прогноз расхода малой реки на 
месяц вперед. В качестве примера выбран август 2024 года, т.к. в этот период на-
блюдалось снижение количества воды в реке, однако в дальнейших исследованиях 
при наличии дополнительных данных планируется выполнить проверку алгоритма 
для произвольных временных диапазонов. 
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ческими и прогнозными значениями рассматриваемой переменной, определяемую 
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получила широкое распространение в ML. Обеспечение минимальной ошибки про-
гнозирования проводится в соответствии со следующим условием:
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где Qi – значение расхода в i-й момент времени наблюдения; 
i – номер наблюдения (i=1…n); 
n – количество наблюдений (n=31); 

iQ – прогнозное значение расхода для i-го наблюдения. 
Результаты расчетов 

Результаты расчетов функции потерь MAPE представлены в таблице 2, а 
графическая интерпретация на рисунке 3. 
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1 – real data; 2 – ARIMA; 3 – SARIMAX; 4 – LSTM; 5 – CatBoost

Сравнение результатов расчетов расхода воды в реке Белая за август 2024 года, 
полученных различными методами прогнозирования, с реальными данными дает 
основание утверждать, что алгоритм градиентного бустинга CatBoost показал 
наименьшую погрешность (4,92 %). Несмотря на небольшую выборку значений, 
предлагаемый алгоритм машинного обучения показал свою эффективность. По-
лученный результат учел сезонность рассматриваемого процесса, что полностью 
не удалось ARIMA. Модель с долгосрочной кратковременной памятью повторила 
вид кривой, но оказалась выше реальной в среднем на 12,75 %, однако с удалени-
ем от начального значения расхода наблюдалось увеличение разности (15,75 %). 
SARIMAX была точнее, чем ARIMA, однако наблюдалось запаздывание результа-
тов, что отразилось на MAPE (12,72 %).

С целью выявления степени влияния исследуемых данных, а также формирова-
ния групп параметров, тесно связанных между собой, проводился факторный ана-
лиз. Алгоритм расчета выполнен на языке Python и учитывает данные таблицы 1, в 
которой отсутствуют пропуски. На первом шаге расчета ставилась задача опреде-
ления количества групп факторов, результаты которых схожи между собой и имеют 
взаимосвязь. Результаты изображены на рисунке 4.
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Несмотря на установленную границу на уровне 1 (собственные значения) в 
дальнейшем принимались 4 группы факторов, для которых была рассчитана 
корреляционная матрица между пятью переменными (таблица 1) и 
полученными четырьмя факторами. При использовании специальной 
библиотеки для создания статистических графиков Seaborn результаты 
исследований могут быть представлены в виде тепловой карты. В данном 
случае полученная информация, которая отражает корреляции переменных с 
каждым из выделенных факторов и позволяет выделить закономерности 
взаимовлияния отдельных составляющих друг на друга, представлена в таблице 
3.  
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дальнейшем принимались 4 группы факторов, для которых была рассчитана кор-
реляционная матрица между пятью переменными (таблица 1) и полученными че-
тырьмя факторами. При использовании специальной библиотеки для создания ста-
тистических графиков Seaborn результаты исследований могут быть представлены 
в виде тепловой карты. В данном случае полученная информация, которая отражает 
корреляции переменных с каждым из выделенных факторов и позволяет выделить 
закономерности взаимовлияния отдельных составляющих друг на друга, представ-
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Таблица 3 / Table 3 
Представление группировки переменных в факторы согласно 

рассчитанной корреляции между ними /  
Representation of the grouping of variables into factors according  

to the calculated correlation between them

Переменные /  
Variables

Факторы /
Factors

Фактор 1 /
Factor 1

Фактор 2 /
Factor 2

Фактор 3 /
Factor 3

Фактор 4 /
Factor 4

Расход /
Flow rate 92,9 % 9,5 % 10,0 % 0,9 %

Средняя температура 
воздуха / Average air 

temperature
6,4 % 71,4 % 24,8 % 0,4 %

Сухой остаток /
Dry residue 87,5 % 46,7 % 2,9 % 5,8 %

Средняя скорость ветра / 
Average wind speed 10,8 % 32,1 % 45,8 % 13,8 %

Количество осадков / Amount 
of precipitation 1,3 % 7,8 % 45,5 % 3,1 %
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При анализе таблицы 3 сделаны следующие выводы. Для фактора 1 характерно, 
что изменение расхода воды (92,9 %) тесно связано с появлением в воде сухого остат-
ка (87,5 %). Вполне очевидно, что уменьшение уровня воды в реке приводит к повы-
шению концентрации растворенных веществ и повсеместному накапливанию вдоль 
водотока, что в дальнейшем приводит к попаданию их в технологический цикл рабо-
ты предприятий и к использованию для хозяйственных нужд воды с повышенным со-
держанием минеральных солей. Данное обстоятельство подтверждается регулярны-
ми полевыми наблюдениями и отборами проб по водосборной территории р. Белая.

Фактор 2 показывает высокую взаимосвязь между средней температурой воз-
духа (71,4 %), средней скоростью ветра (32,1 %) и сухим остатком (46,7 %). Та-
кой результат также не вызывает сомнений, потому что повышенная температура 
и сильный ветер приводят к интенсификации испарения жидкости и, тем самым, 
ускоряют процессы минерализации солей (кальция, магния, натрия, калия), слипа-
ния органических частиц, металлов и нерастворимых элементов.

Согласно фактору 3 необходимо учитывать взаимосвязь средней скорости ветра 
(45,8 %), средней температуры воздуха (24,8 %) и количества осадков (45,5 %). По-
лученные взаимосвязи также вполне объяснимы, потому что насыщенные влагой 
воздушные массы могут переноситься ветром на значительные расстояния.

В сравнении с тремя предыдущими факторами четвертый фактор не вносит ни-
какой дополнительной информации. Такая проверка полезна с целью использова-
ния всех возможностей программного анализа данных, однако требует качествен-
ного понимания полученных результатов. 

Выводы

Выполненные расчеты позволили оценить применимость моделей (ARIMA, 
SARIMAX, LSTM, CatBoost) в качестве основы для системы месячных прогнозов 
расходов воды в речной системе. Расчеты подтвердили общее представление о том, 
что наличие гидрометеорологической информации (данных о предыдущих расхо-
дах воды в р. Белая, средней температуре воздуха на водосборе, средней скоро-
сти ветра и количестве осадков) и рассчитанного в результате химанализа сухого 
остатка может быть использовано для прогнозов. Данное обстоятельство позволяет 
создавать более устойчивые алгоритмы, которые учитывают сезонные колебания, а 
также взаимовлияния между прогнозирующими факторами.  

Программная реализация всех моделей показала свою эффективность, однако 
наилучшие результаты получены с использованием алгоритма градиентного бустин-
га CatBoost (средняя абсолютная ошибка составила 4,92 %, что в 2‒3 раза меньше, 
чем у других моделей). Факторный анализ позволил выделить группы (факторы), в 
которых расчетным путем получены степени влияния исследуемых данных друг на 
друга. Полученные результаты станут основой для создания программно-техниче-
ского инструментария для выявления закономерностей многофакторного процесса 
формирования стока поверхностных водных объектов, который в том числе позво-
лит прогнозировать расходы воды для рассматриваемой водосборной территории. 
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