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АННОТАЦИЯ

Актуальность. В настоящее время при решении задач краткосрочного прогнозирования 
мутности воды широко используются методы машинного обучения и ансамблевые под-
ходы. Надежность оценок мутности воды на основе этих методов позволяет решать такие 
актуальные задачи, как планирование хозяйственной деятельности, обеспечение эффек-
тивного функционирования водоканалов, оптимизация дозировки коагулянтов, снижение 
риска нарушения санитарных норм в системах водоснабжения. Методы. Для краткосроч-
ного прогнозирования мутности использованы классические статистические методы, ме-
тоды машинного обучения и ансамблевые подходы: ARIMA, SARIMA, ARFIMA, Holt –  
Winters, Prophet, Bagging, Boosting, Stacking. Данные наблюдений за мутностью воды 
взяты в пунктах районов головных водоочистных сооружений городов Хабаровска, Ус-
сурийска и Ангарска в реках Амур, Уссури и Ангара с частотой измерения используемо-
го прибора 1 раз в 45 минут. Результаты. Показано, что ансамблевые подходы Stacking  
и Boosting превосходят другие модели ввиду применения комплекса различных источников 
информации. Выявлено, что эффективность методов зависит от характеристик конкретно-
го временного ряда мутности: при сильной сезонности для р. Амур лучше работает Holt –  
Winters, при умеренной и стабильной динамике для р. Ангары – ARIMA или Stacking,  
а при высокой изменчивости для р. Уссури – Boosting. Установлено, что для выбора мо-
дели следует учитывать точность и доступность данных, особенности гидрологического 
режима водного объекта и цели прогноза. В дальнейших исследованиях рекомендовано 
использовать гибридные модели на основе физических факторов (осадков, расхода воды) 
для улучшения качества прогноза.
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ABSTRACT

Relevance. Currently, machine learning methods and ensemble approaches are widely used. 
Reliable turbidity estimates based on these methods will help solve such pressing problems 
as planning economic activities, ensuring the reliable operation of water utilities, optimizing 
coagulant dosages, preventing system overload, and reducing the risk of violating sanitary 
standards within the water supply systems. Methods. Classic statistical methods, machine 
learning methods, and ensemble approaches, including ARIMA, SARIMA, ARFIMA, Holt –  
Winters, Prophet, Bagging, Boosting, and Stacking, were used in this study for short-term tur-
bidity forecasting. Water turbidity observation data were collected from three observation points 
located near the main water treatment plants in the cities of Khabarovsk, Ussuriysk, and Angarsk 
in the Amur, Ussuri, and Angara rivers with a measurement frequency of once every 45 minutes. 
Results. Stacking and Boosting ensemble approaches are shown to outperform other models due 
to the use of a combination of different data sources. The effectiveness of the methods is revealed 
to depend on the characteristics of a specific turbidity time series: Holt – Winters performs better 
with strong seasonality for the Amur River, ARIMA or Stacking performs better with moderate 
and stable dynamics for the Angara River, and Boosting performs better with high variability for 
the Ussuri River. It is established that model selection requires consideration of data accuracy 
and availability, special features of the water body hydrological regime, and the forecast objec-
tives. It appears necessary to use hybrid models based on physical factors (precipitation, water 
discharge) in future studies to improve forecast quality.

KEYWORDS: short-term forecasting, water turbidity, Amur, Angara, Ussuri rivers, ensemble 
approach, machine learning method, ARIMA, Holt – Winters, Prophet, Bagging, Stacking, 
Boosting
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ВВЕДЕНИЕ

Колебания мутности воды имеют существенную межгодовую, сезонную 
и внутрисуточную изменчивость, т. к. определяются сложной совокупностью 
гидрологических и гидродинамических процессов в водных объектах, что 
подтверждается исследованиями физических и химических показателей каче-
ства воды [1–3]. Долгопериодные колебания мутности в водных объектах обу
словлены в первую очередь их гидрологическим режимом, поэтому довольно 
сложно их прогнозировать. Решить эту задачу можно с применением физико-
математических моделей.   

Действующая система государственного мониторинга за мутностью воды 
не обеспечивает в полной мере количество натурных данных ввиду ограни-
ченного числа пунктов наблюдений, нерегулярного и редкого отбора проб.  
В этой ситуации сложно оценить экстремальные значения мутности воды 
редкой обеспеченности и выявить с заданной надежностью отличающиеся от 
естественного генезиса выбросы. Актуальной задачей является оценка про-
гностических значений мутности на основе статистических методов, методов 
машинного обучения и ансамблевых подходов там, где особо важны резуль-
таты выполненных исследований: в условиях хозяйственной деятельности на 
водосборе и в пределах водного объекта с учетом климатических изменений 
для эффективного функционирования водозаборов и обеспечения территорий 
чистой питьевой водой.

Целью представленной в статье работы стало исследование технологии по-
лучения прогноза мутности воды при наличии минимальных исходных данных 
на примере рек Амур, Ангара и Уссури. Мутность воды – важный показатель 
качества водных ресурсов, т. к. концентрация взвешенных частиц тесно связана 
с эрозионными процессами в бассейне, гидрологическим режимом и антропо-
генной нагрузкой на водный объект. Повышенная мутность ухудшает условия 
для рыб и других организмов и может быть индикатором загрязнения водного 
объекта. 

В краткосрочном прогнозе определяющую роль играет стохастика рассма-
триваемых колебаний мутности воды, обусловленная турбулентными пульса-
циями и когерентными структурами, определяющимися макротурбулентными 
процессами внутрисуточных колебаний. Ввиду того что их короткопериодные 
колебания связаны с внутриводоемными процессами (разбавления и мигра-
ции) и влиянием гидродинамических параметров, необходимо исследовать 
механизмы формирования внутрисуточных колебаний мутности воды с уче-
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WATER/ECONOMIC SECTOR MANAGEMENT 31

№  4 ,  2 0 2 6 	 В О Д Н О Е  Х О З Я Й С Т В О  Р О С С И И :  П Р О Б Л Е М Ы ,  Т Е Х Н О Л О Г И И ,  У П Р А В Л Е Н И Е

том дисперсий их естественного изменения, а также природу этих колебаний –  
ошибки это измерений или влияние внутриводоемных процессов. 

Кратковременный прогноз мутности природной воды необходим для обес
печения эффективной и стабильной работы систем водоподготовки водокана-
лов, минимизации рисков нарушения качества очистки и снижения эксплуата-
ционных затрат. Такой прогноз позволяет оптимизировать дозировки коагулян-
тов, предотвращать перегрузку системы из-за резких скачков мутности воды 
(например, во время паводков, обильных осадков или техногенных сбоев),  
а также скорректировать режим работы оборудования, спрогнозировать потен-
циальные нештатные ситуации и снизить риски нарушения санитарных норм. 

Для прогнозирования мутности применяются методы регрессии, нейронные 
сети, гауссовские процессы и другие алгоритмы машинного обучения [4–13].  
В настоящее время в ряде работ рассматривается целесообразность использо-
вания краткосрочных прогнозов мутности в технологическом цикле для водо-
каналов [14–22]. Краткосрочные прогнозы демонстрируют большой потенциал 
в обработке больших массивов данных, ускорении решения задач прогнозиро-
вания и выявлении нелинейных закономерностей колебаний мутности воды. 
Эти подходы особенно эффективны, когда эмпирические или полевые данные 
ограниченны или неоднородны [19, 20]. Так, вопросы необходимости учета зна-
чительно более короткопериодных внутрисуточных колебаний физических по-
казателей качества воды, в т. ч. мутности воды р. Уссури, на основе применения 
современных автоматических измерительных комплексов рассмотрены в рабо-
те [3]. В исследовании [1] выявлена значимость внутрисуточных колебаний фи-
зических показателей качества воды на водозаборе Камского водохранилища 
в районе г. Березники. В г. Якутске в мае 2026 г. на АО «Водоканал», согласно 
данным официального сайта https://vodokanal-ykt.ru, увеличили кратность от-
бора проб определяемых показателей, в т. ч. мутности воды: исследования воды 
в р. Лене проводили каждые два часа ввиду повышенных значений показателей 
(мутность составляла 6,52 мг/дм3, после очистки – 0,21 мг/дм3). 

Согласно действующим нормативным документам1, предельно допусти-
мая концентрация мутности в питьевой воде составляет 1,5 мг/дм3. Однако за 
рубежом, в соответствии с требованиями Агентства по охране окружающей 
среды США (US EPA)2, 95 % питьевой воды в течение месяца должны иметь 
показатель мутности менее 0,5 NTU (нефелометрические единицы мутности), 
при этом ни один отдельно взятый образец этой воды не должен превышать  
5 NTU в любой момент времени. 

Актуальна необходимость краткосрочного прогноза мутности на р. Амур, 
что подтверждается исследованием авторов в 2024 г. [21]. Проблема связана  

1	 СанПиН 1.2.3685-21. Гигиенические нормативы и требования к обеспечению безопасности и (или) без-
вредности для человека факторов среды обитания.

2	 EPA’s Budget and Spending Planning Budget Results (англ.). US EPA. Агентство по охране окружающей 
среды США (12 января 2017 г.).
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с наличием существенных изменений в больших диапазонах содержания рас-
творенных веществ в водах Амура из-за значительных отличий химического 
состава вод рек Сунгари, Уссури и Бурея  на всех этапах формирования павод-
ка, а также с превышениями нормативов качества воды  в районе водозабора 
г. Хабаровска в период паводка 2020 г. Поэтому для водоканалов очень важно 
краткосрочное прогнозирование мутности (на 12 ч), т. к. этот временной пе-
риод связан с технологической возможностью произвести необходимые дей-
ствия для предотвращения повышения мутности воды, подаваемой в системы 
питьевого водоснабжения. 

В статье [22] рассматривается еще один аспект практической значимости 
краткосрочного прогнозирования мутности. Речь идет о планировании ра-
бот по расширению гавани Ле-Авра на северо-западе Франции, включающих 
строительство новой дамбы, чтобы обеспечить прямой доступ речных судов 
к контейнерным терминалам при любых погодных условиях и в полной безо
пасности, для чего предлагается установить две мониторинговые станции по 
определению мутности воды. Опорная станция будет расположена вне мас-
штаба смоделированного шлейфа мутности, создаваемого работами, вторая –  
внутри смоделированного шлейфа. Мутность воды планируется измерять не-
прерывно: если показатели начнут расходиться на обеих станциях, это озна-
чает, что текущие работы создают значительно больше мутности, чем ожида-
лось, что может повлиять на близлежащие экосистемы. Однако, поскольку при 
определенных условиях значения измеряемой в обоих точках мутности могут 
естественным образом расходиться, краткосрочная система прогнозирования 
может помочь обнаружить наблюдаемые расхождения и способствовать при-
нятию оптимальных управленческих решений. 

Рассмотренные статьи как отечественных, так и зарубежных авторов [4–22] 
подтверждают практическую значимость применения методик краткосрочной 
системы прогнозирования мутности на основе методов ансамблевого подхода 
и машинного обучения для управления водными ресурсами, особенно в ре-
гионах с ограниченными сетями мониторинга. При этом точные прогнозные 
оценки мутности воды способствуют раннему выявлению всплеска загрязне-
ния и позволяют обеспечить устойчивое планирование использования водных 
ресурсов при недостаточности данных наблюдений. 

МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Исходные данные

Для обеспечения надежности водоснабжения необходима подача насе-
лению воды, потребительские свойства которой соответствуют санитарно-
гигиеническим требованиям. Принципиальное значение для эффективной ра-
боты систем водоснабжения имеет мониторинг качества и количества воды, 
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поступающей на водопроводные очистные сооружения. Поэтому в данной 
работе акцентированы вопросы обеспечения достаточной частоты измерений 
(45 мин) за качеством воды, а именно – мутностью. Изменение колебаний мут-
ности воды в значительной мере зависит от водности рек: например, в период 
больших расходов воды наблюдаются более частые, а в межень – редкие из-
менения. 

В условиях высокой антропогенной нагрузки на реки Амур, Уссури и Ан-
гара на рассматриваемых головных водоочистных сооружениях Хабаровска, 
Уссурийска и Ангарска осуществляется непрерывный высокочастотный мони-
торинг мутности воды с 45-минутной дискретностью на основе автоматизиро-
ванного измерительного комплекса «КИМ». 

Исходные данные рядов наблюдений мутности воды взяты на основе ма-
териалов, представленных НВЦ УНИТОК, за период 2021–2022 гг. с объемом 
выборки 100 значений для каждой из рассматриваемых рек в течение соответ-
ствующего сезона. При этом временные ряды были разделены на обучающую 
часть и тестовый период длиной до 16 наблюдений. Сопоставлялись также 
сезонные результаты для оценки краткосрочного прогнозирования мутности 
воды, имеющей существенную межсезонную и внутрисуточную изменчи-
вость.

Методы прогнозирования

В рамках проведенной работы использованы как классические статистиче-
ские модели, так и методы машинного обучения и ансамблевые подходы: 
l	ARIMA – авторегрессионная интегрированная скользящая средняя;
l	SARIMA – сезонная версия ARIMA, дополнительно учитывающая сезон-

ную периодичность (регулярные циклы в данных, например, годовые, не-
дельные и т. п.);

l	ARFIMA – обобщение ARIMA, допускающее дробный порядок интегри-
рования; 

l	Holt – Winters – метод экспоненциального сглаживания с компонентами 
уровня, тренда и сезонности;

l	Prophet – реализует аддитивную модель, также способную разлагать ряд 
на тренд, сезонность и шум; 

l	Bagging – ансамблевый метод, в котором множество моделей обучаются на 
разных бутстрэп-выборках, а результаты усредняются;

l	Boosting – метод последовательного обучения, где каждая последующая 
модель фокусируется на ошибках предыдущих;

l	Stacking – ансамбль, в котором несколько базовых моделей обучаются па-
раллельно, затем их прогнозы используются в качестве признаков для ме-
тамодели.
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Лучшие результаты, полученные на основе вышеприведенных методов 
прогнозирования для 16 временных интервалов на примере рек Амур, Уссури 
и Ангара, представлены на рис. 1.

Рис. 1. Фактическая мутность воды (синяя линия), лучший прогнозный результат (красная) 
и следующий после лучшего (зеленая) на примере рек Амур (а), Ангара (б) и Уссури (в) 

Fig. 1. Actual water turbidity (blue line), best forecast result (red), and next-to-best result (green) 
for the Amur (a), Angara (b), and Ussuri (c) rivers
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В результате анализа лучшими прогностическими методами признаны: 
для Амура –  Holt – Winters и Stacking, для Ангары – Stacking и ARIMA, для 
Уссури – Boosting и Bagging.

Для оценки качества прогнозов использовались: средняя абсолютная ошиб-
ка (MAE), среднеквадратическая ошибка (MSE) и корень из MSE (RMSE), 
что позволило оценивать стандартное отклонение остатка. Определялись 
также средний абсолютный процент ошибки (MAPE), симметричная MAPE 
(sMAPE) – взвешенная относительная ошибка, ограниченная от 0 до 200 %,  
и коэффициент детерминации (R²) – доля дисперсии наблюдений, объясняе-
мая моделью.

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

Как известно, чем меньше значения MAE, MSE, MAPE, тем выше качество 
прогноза. Из данных табл. 1 можно сделать вывод, что в среднем по горизон-
там 2, 4, 8 и 16 качество прогноза для разных рек ухудшается неодинаково. 
Аналогичные различия наблюдаются и в том, насколько хорошо модели улав-
ливают характерные особенности каждой реки.

Таблица 1. Средние метрики для прогнозов мутности воды
Table 1. Average metrics for turbidity forecasts

р. Амур
Модель Holt – Winters Stacking ARIMA Boosting SARIMA ARFIMA Prophet-like Bagging

MAE 1,225 1,520 1,694 1,694 1,773 3,984 4,428 3,983
MAPE, % 10,87 13,46 15,20 15,20 15,91 35,19 39,51 35,97

R² 0,978 0,965 0,932 0,932 0,923 0,745 0,424 0,252
р. Ангара

Модель Stacking ARFIMA Prophet ARIMA Bagging SARIMA Boosting Holt – Winters
MAE 0,044 0,054 0,054 0,054 0,068 0,081 0,08 0,086

MAPE, % 5,11 6,03 6,03 6,03 7,35 8,67 8,92 9,09
R² 0,607 0,546 0,546 0,546 0,329 0,239 0,31 0,137

р. Уссури
Модель Boosting Bagging Stacking Prophet Holt – Winters ARIMA ARFIMA SARIMA

MAE 0,534 1,017 1,445 1,577 1,641 1,75 1,75 1,75
MAPE, % 3,67 7,51 10,65 11,25 11,92 13,06 13,06 13,06

R² 0,882 0,739 0,462 0,37 0,461 0,295 0,295 0,295

Установлено, что на Амуре лучшие результаты по абсолютным и относи-
тельным ошибкам имеет метод Holt – Winters: средний MAPE ≈ 10,87 %. Ме-
тод Ensemble Stacking также продемонстрировал высокую точность (RMSE ≈ 
1,68, R² ≈ 0,978). Классические ARIMA и Boosting показали схожие резуль-
таты, немного уступая Stacking. Самыми слабыми оказались Prophet-like  
и Bagging, у которых RMSE превышал 4 г/л. Высокие значения MAPE и низ-
кий R² у ARFIMA, Bagging и Prophet-like объясняются плохой адаптацией  
к длинным горизонтам и сезонности: дробное интегрирование ARFIMA ока-
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а
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Рис. 2. График RMSE по моделям для рек: Амур (а), Ангара (б) и Уссури (в)
Fig. 2. RMSE graph for the Amur (a), Angara (b), and Ussuri (c) rivers

в
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залось неэффективным для этой реки, а агрегационный ансамбль Bagging не 
смог снизить дисперсию из-за высокой вариабельности мутности.

Вода р. Ангары характеризуется меньшими значениями мутности, что 
отражается в низких ошибках. Совокупный ансамбль Stacking лидирует по 
метрике MAPE ≈ 5,11  % (такой же вывод следует и судя по величине сим-
метричной средней абсолютной процентной ошибки sMAPE ≈ 4,8 %). Моде-
ли ARIMA, ARFIMA и Prophet показали одинаковые результаты, что связано  
с идентичными настройками и влиянием малого уровня шума. Метод Holt – 
Winters оказался менее эффективным на Ангаре, поскольку сезонность здесь 
выражена слабее, при этом Boosting и SARIMA дали более высокие ошибки, 
что отражает чувствительность этих методов к небольшой выборке.

Река Уссури отличается наиболее нерегулярной мутностью. Лучший ре-
зультат здесь показал Boosting: MAPE ≈ 3,7 %, R² ≈ 0,88. Bagging занял второе 
место, Stacking был менее успешным, поскольку метамодель не смогла «выу-
чить» закономерности, а классические ARIMA, SARIMA и ARFIMA оказались 
самыми слабыми, показывая более чем двукратную ошибку по сравнению  
с Boosting. Методы Holt – Winters и Prophet дали средние результаты, их се-
зонные и трендовые компоненты не смогли адекватно отразить сложную ди-
намику р. Уссури.

Подтверждают сделанные выводы столбчатые графики среднего RMSE по 
моделям (рис. 2). Для Амура результат наглядно показывает превосходство 
методов Holt – Winters и Stacking (RMSE ≈ 1,37 г/л), для Ангары лидирующим 
снова оказывается совокупный ансамбль Stacking (средний RMSE меньше 
0,06 г/л), а для Уссури полученный средний RMSE ≈ 0,65 г/л подтверждает 
лучший результат для Boosting.

Сравнение методов краткосрочного прогнозирования мутности воды  
на примере рек Амур, Уссури и Ангара

При исследовании качества воды р. Амур самым эффективным оказался 
метод Holt – Winters, что объясняется выраженной сезонностью мутности.  
В работе сезонность мутности Амура проявлена в 75-часовом цикле замеров 
в виде дневной составляющей. При компонентном анализе временного ряда 
и сезонности на основе базового обучения рассматриваемых моделей и по-
строения прогнозов сезонная составляющая автоматически обнаруживается 
и моделируется с помощью рядов Фурье, что особенно полезно для данных 
с ежедневными закономерностями. Ансамбль Stacking также показал высо-
кую точность, но немного уступил Holt – Winters, а классические ARIMA  
и Boosting дали схожие результаты. ARFIMA, Prophet и Bagging показали 
значительно худшие результаты: высокая доля ошибок и низкий R² сви-
детельствуют о том, что эти методы плохо учитывают сложную сезонную 
структуру Амура.
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Все модели, примененные к данным по р. Ангаре, показали очень низкие 
значения ошибок, что обусловлено стабильным характером ее гидрологического 
режима. При этом наилучшие результаты продемонстрировали ансамблевый ме-
тод Stacking и простые ARIMA-подобные подходы (ARIMA, ARFIMA, Prophet). 
Эффект ансамбля Bagging был заметно хуже, а методы Boosting и SARIMA ино-
гда переобучались. Holt – Winters показал худшие результаты, поскольку сезон-
ность Ангары слабо выражена и сглаживание лишь увеличивает лаг прогноза.

Река Уссури характеризуется высокой изменчивостью, поэтому для нее 
метод Boosting оказался наиболее адаптивным, последовательно уменьшая 
смещение за счет последовательного обучения, он также лучше справлялся  
с резкими скачками. Bagging хорошо себя проявил, снижая дисперсию, при этом 
Stacking, напротив, не смог объединить прогнозы так же удачно, возможно, из-
за недостатка данных для обучения метамодели. Классические ARIMA-методы 
и Holt – Winters оказались слишком жесткими для сложной динамики Уссури.

Из данных табл. 1 можно сделать вывод, что абсолютные ошибки кратко-
срочных прогнозов мутности воды на р. Ангаре в несколько раз меньше, чем на 
Амуре и Уссури, поскольку мутность Ангары обычно низкая. При этом на Аму-
ре и Уссури диапазон значений выше, поэтому ошибки выглядят большими. 
Относительные ошибки (MAPE, sMAPE) позволяют сравнить показатели рек: 
самая низкая MAPE наблюдается у Boosting на Уссури (≈ 3,7 %), что свидетель-
ствует о хорошей предсказуемости при грамотной настройке модели; на Амуре 
лучшая MAPE (≈ 10,9 %) у Holt – Winters, а на р. Ангаре – у Stacking (≈ 5,1 %).

Сравнение R² показывает, насколько примененные модели объясняют ва-
риацию мутности относительно самой худшей модели для каждого горизон-
та. На Амуре лидирует Holt – Winters (R² ≈ 0,98), на Ангаре – Stacking (R² ≈ 
0,61), на Уссури – Boosting (R² ≈ 0,88). В целом ансамблевые методы (Stacking  
и Boosting) зачастую занимают первые места, однако  на Амуре классический 
Holt – Winters за счет  сильной сезонности показал лучшие результаты.

Оценка сложности и применимости методов краткосрочного 
прогнозирования мутности воды

Классические модели (ARIMA, SARIMA, ARFIMA, Holt – Winters). Эти мето-
ды просты в реализации, имеют небольшие вычислительные затраты и хоро-
шо интерпретируемы. Они подходят для серий с регулярной структурой (как  
у р. Амур) и позволяют легко включать сезонность. Однако метод ARFIMA тре-
бует оценки дробного порядка и оказался малоэффективен на изученных рядах.

Prophet. Модель автоматизирует выбор трендов и сезонностей, допускает 
пропуски и работу с неравномерными наблюдениями. Она проста в приме-
нении и интерпретируема, но требует настройки. Модель показала среднюю 
точность на Амуре и Уссури. На р. Ангаре данные Prophet совпали с ARIMA, 
что указывает на схожесть структур.
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Bagging. Этот метод уменьшает дисперсию прогнозов за счет обучения на 
разных подвыборках. На реках Амур и Уссури Bagging улучшил стабильность, 
но не достиг лучших результатов, вычислительные затраты возрастают из-за 
необходимости обучать множество моделей.

Boosting последовательно уменьшает смещение, уделяя больше внимания 
трудным наблюдениям. При оценке краткосрочного прогноза мутности на  
р. Уссури Boosting оказался наилучшим благодаря способности отражать рез-
кие изменения. Однако этот метод чувствителен к выбросам и требует тща-
тельной настройки скорости обучения, что усложняет его применение.

Stacking. Использует метамодель для оптимального объединения прогно-
зов. На реках Амур и Ангара Stacking заметно улучшил результаты, но на Ус-
сури был менее успешен. Метод требует достаточного объема данных для обу
чения метамодели и более сложен в реализации.

Таким образом, в ходе проведенного исследования выработаны следую-
щие рекомендации.

Для прогнозирования мутности воды в р. Амур рекомендуется использо-
вать метод Holt – Winters, который наилучшим образом учитывает сезонный 
характер временного ряда мутности и обеспечивает наименьшие значения 
ошибок прогноза (MAE ≈ 1,23 г/л, MAPE ≈ 10,9 %, R2 ≈ 0,98). В качестве аль-
тернативы можно применять ансамбль Stacking, который также показал вы-
сокую точность (R² ≈ 0,97) и может быть полезен при наличии достаточного 
объема данных наблюдений для метамодели. Ансамблевые методы Bagging  
и Prophet на Амуре показали слабые результаты и не рекомендуются.

Из-за малой амплитуды колебаний мутности р. Ангары практически все 
модели дают приемлемую точность. Наилучшие результаты демонстрирует 
Stacking (MAPE ≈ 5,1 %, sMAPE ≈ 4,8 %, R² ≈ 0,61). При ограниченных ре-
сурсах и в случаях, когда построения сложного ансамбля не требуется, целе-
сообразно использовать простые модели – ARIMA или Prophet. Они обеспе-
чивают уровень ошибки MAPE около 6 % и отличаются сравнительно низки-
ми вычислительными затратами. Метод Holt – Winters не рекомендуется для  
р. Ангары, поскольку ее сезонная составляющая слабая.

Для нерегулярного и изменчивого ряда р. Уссури следует выбирать 
Boosting, обеспечивающий минимальные ошибки (MAE ≈ 0,53 г/л, MAPE ≈ 
3,7 %, R² ≈ 0,88); Bagging может быть запасным вариантом, хотя его точность 
ниже, Stacking и классические модели дают более высокие ошибки и не реко-
мендуются без дополнительной оптимизации.

В целом, ансамблевые подходы, особенно Stacking и Boosting, часто пре-
восходят отдельные модели за счет комбинирования различных источников 
информации, однако их эффективность зависит от характеристик конкретного 
временного ряда: при сильной сезонности (р. Амур) лучше работает Holt –  
Winters, при умеренной и стабильной динамике (р. Ангара) – достаточно 
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ARIMA или Stacking, а при высокой изменчивости (р. Уссури) лучшим ста-
новится Boosting. Выбор модели должен учитывать не только точность, но  
и доступность данных, вычислительные ресурсы, устойчивость к выбросам  
и необходимость интерпретируемости.

ВЫВОДЫ

В настоящее время принципиальное практическое значение имеет надеж-
ность и качество прогнозов, особенно когда представлено множество времен-
ных рядов, а специалисты с опытом моделирования временных рядов встреча-
ются относительно редко. В представленной статье описывается практический 
подход к прогнозированию мутности воды, который сочетает настраиваемые 
статистические модели краткосрочного прогноза для совершенствования 
контроля качества воды в районах водозаборов водных объектов. Предложен 
комплекс ансамблевых методов с интерпретируемыми параметрами, который 
показал высокую эффективность по сравнению с другими моделями для рек 
Амур и Уссури.

На основе 45-минутных измерений мутности воды проведена настройка 
восьми моделей, включающих классические статистические модели, методы 
машинного обучения и ансамблевые подходы, для прогнозирования 16 на-
блюдений (лагов прогноза с шагом 45 мин). Наилучшие результаты проде-
монстрировали ансамблевые методы Stacking и Boosting на примере рек Амур 
и Уссури. Показана высокая точность прогноза с заблаговременностью 12 ч  
(16 наблюдений) для р. Амур (Stacking, R² ≈ 0,97) и р. Уссури (Boosting,  
R² ≈ 0,88), подтверждающая, что получены хорошие регрессионные модели 
с достаточно полной системой факторов. Они могут быть адаптированы для 
других крупных водных объектов, характеризующихся существенной вну-
трисуточной изменчивостью мутности воды, на основе использования авто-
матических систем с 45-минутной дискретностью измерения, что открыва-
ет возможные перспективы их применения в региональных исследованиях. 
Полученные результаты на основе модели Stacking для р.  Ангары при R² ≈ 
0,61 показывают, что эта модель неполная и требует введения для увеличения 
точности прогноза дополнительных физических факторов, например расхода 
воды и осадков на основе гибридных моделей.

Таким образом, в рамках проведенного исследования обоснована необхо-
димость использования прогнозных ансамблевых методов с учетом современ-
ных автоматических систем измерений мутности в реальном времени на водо-
заборах, т. к. даже в комплексе используемые методы, подтверждающие хоро-
шую сходимость прогнозной кривой с натурными наблюдениями на основе 
RMSE, не представляют в полном объеме процессы формирования колебаний 
мутности воды.
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