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Аннотация
Предмет исследования. Предложен новый подход к решению задачи прогнозирования наводнений и паводков в 
населенных пунктах Ненецкого автономного округа с помощью методов машинного обучения. Метод. Прогноз 
выполнен на основе выборки данных исторических показателей гидрологических постов и погодных условий 
в ближайших населенных пунктах за несколько лет. Особенность предлагаемого метода заключается в том, что 
для обучения ансамбля моделей (XGBoost, Random Forest, бэггинг) используются дополнительные данные, 
предварительно полученные в результате прогноза с использованием модели Хольта–Уинтерса. Основные 
результаты. Полученные в результате тестирования экспериментальные данные показали эффективность нового 
подхода. В результате работы алгоритма получен прогноз повышенного уровня воды, выполнено сравнение 
со значениями исторических данных по рекам Ненецкого автономного округа. Практическая значимость. 
Применение предлагаемого метода прогнозирования критического уровня воды экономически целесообразно, 
и может быть использовано как дополнительная мера по профилактике и предотвращению последствий 
наводнений в отдельных регионах России. 
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Abstract
The subject of the research. The paper provides an overview of a flood forecasting problem in the Nenetsky region, 
Russia. The solution involves the use of the open source data on water level during the spring floods. Specifically, its 
collection, analysis and forecasting via machine learning models. Method. The authors describe a new forecasting 
approach that involves the use of the Holt-Winters model for a training sample, which is further implemented in order 
to train the following statistical models: XGBoost, Random Forest and Bagging. The solution is based on a sample of 
gauging stations’ historical indicators that provide a detailed description of weather conditions in the nearest settlements 
over several years. A separate sample was created for each location considered in the problem with the aim to build 
forecasts given a one-month or a one-year time period. Main Results. The forecast was obtained based on the results 
provided by individually trained models. In the future, the findings could be used when taking preventive measures 
during flood control. Practical relevance. Low maintenance costs of the information system along with the ability to 
predict the critical water level make this forecasting approach an economically viable additional measure against floods 
in poorer regions of Russia.  
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Введение

Использование современных методов интеллекту-
ального анализа данных привело к росту качественного 
прогнозирования во многих сферах жизни. Разработка 
и внедрение новых методов машинного обучения для 
решения сложных задач как в бизнесе, так и в науке, во 
избежание временных и вычислительно-мощностных 
издержек, не теряет своей актуальности. Такие мето-
ды как классификация, регрессия, прогнозирование 
временных рядов, ранжирование и многие другие, не 
имеют универсальных решений и требуют анализа, 
модификации, настройки для решения той или иной 
задачи. Это служит поводом для экспериментов, поиска 
и разработки новых, простых в применении алгоритмов 
для получения качественных результатов и эффектив-
ных решений.

Исследование новых статистических и математиче-
ских моделей позволяет широко использовать методы с 
большими данными, применяемыми в различных про-
мышленных отраслях. На сегодняшний день продол-
жается работа над оптимизацией процессов хранения, 
передачи, структурирования и обработки огромных 
массивов информации, что позволит управлять слож-
ными структурами данных, даст возможность анали-
зировать их, находить всевозможные зависимости и 
корреляции. Одним из необходимых условий принятия 
эффективных решений для управления сложными объ-
ектами считается своевременное осуществление опе-
режающих управленческих решений, основанных на 
оценках предварительного прогноза состояния объекта.

Важная задача управления, имеющая экономическое 
и социальное значение, — предупреждение негативных 
последствий паводков. В качестве объекта исследова-
ния по прогнозированию весеннего половодья рек взят 
Ненецкий автономный округ.

Решением аналогичных задач занимался ряд уче-
ных, которые разработали и применили различные 
методы и алгоритмы для построения прогнозов кли-
матических явлений в мировой практике [1–9]. На се-
годняшний момент при решении задач прогнозирова-
ния уровней воды в период весеннего половодья есть 
некоторые трудности. Прежде всего, это ограничение 
возможности сбора и изучения необходимых данных 
различных федеральных регионов, переданные с фе-
дерального уровня на уровень ведомства, ввиду исклю-
чительных полномочий МЧС России по обеспечению 
безопасности населения и окружающей среды от нега-
тивных последствий весенних паводков.

Для решения проблемы необходимо: получить 
информацию о различных особенностях местности, 
найти альтернативные источники открытых данных, 
обработать и подготовить данные для анализа, а также 
выбрать более эффективную модель анализа данных и 
построения качественного прогноза. 

Сбор и обработка данных

Информация о гидрометеорологических явлениях 
погоды и наблюдениях доступна на сайте Федеральной 
службы государственной статистики1. По Ненецкому 
автономному округу были найдены следующие данные: 
наблюдения формирования и продолжительности ледо-
ставов некоторых рек, местоположения и координаты 
самых затороопасных участков вблизи рек, журнал 
по ущербу городских и федеральных объектов во вре-
мя весенних наводнений, а также список населенных 
пунк тов Ненецкого автономного округа, которые под-
вергаются паводкам. Стоит отметить, что все населен-
ные пункты находятся в зоне многолетней мерзлоты, 
таким образом, для прогнозирования уровней воды 
информацией о виде почвы и содержании в ней влаги, 
можно пренебречь.

После определения списка населенных пунктов и 
рек были собраны данные о погоде, уровню воды в 
реках в населенных пунктах за несколько лет. Данные 
представлены в виде следующих числовых признаков: 
дата, скорость ветра (м/c), показания влажного и сухого 
термометров (°C), давление (гПа), влажность воздуха 
(%), уровень воды (см), количество снега и количество 
осадков (мм); и категориальных признаков: присут-
ствие дождя, снега, осадков или метели. На рис. 1 по-
казано изменение температуры воздуха и уровня воды 
в зависимости от сезона.

На рис. 2 продемонстрирована корреляционная за-
висимость между числовыми признаками.

Для использования множества данных необхо-
димо масштабировать значения признаков, чтобы 
избежать завышения значений весов алгоритмов. 
Распределение масштабированных данных показана 
на рис. 3. Диапазон масштабирования выбран от 0,01 
до 0,9 включительно, данный минимум взят из расчета 
того, что для работы алгоритма Хольта–Уинтерса зна-
чение должно быть отлично от нуля. Полученное мно-
жество (обозначим как общая выборка R) представляет 
собой данные по всем рекам и населенным пунктам с 
2015 по 2018 гг. Кроме этого, было сгенерировано еще 
одно множество данных, представляющее собой набор 
множеств по каждому населенному пункту отдельно — 
разделенная выборка R n. Формат данных выборок один 
и тот же.

Подход к прогнозированию

При выборе модели рассмотрены следующие ал-
горитмы: ARIMA (Autoregressive Integrated Moving 
Average), LSTM (Long Short-Term Memory), RF 
(Random Forest, случайный лес), AdaBoost (Adaptive 

1 [Электронный   ресурс].   Режим   доступа: 
https://rosstat.gov.ru/ (дата обращения: 24.01.2021).
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Boosting, адаптивный бустинг), бэ ггинг, регрессия с 
градиентным бустингом (или градиентный бустинг, 
XGBoost), регрессия со стохастическим градиентным 
спуском, решающее дерево, дополнительное дерево, 
модель Хольта–Уинтерса [10–15]. Эффективность каж-
дого метода тестировалась с подбором оптимальных 
параметров с использованием метрик R-квадрат (ко-
эффициента детерминации) и RMSE (среднеквадрати-
ческого отклонения). Результаты работы алгоритмов 

приведены в табл. 1. Алгоритмы ARIMA и LSTM не 
показали положительных результатов, поэтому их оцен-
ки не были учтены. Из лучших по полученным резуль-
татам метрик, были выбраны следующие алгоритмы: 
XGBoost, случайный лес и бэггинг. 

В качестве начального этапа, для построения про-
гноза наводнения по каждой реке, была взята модель 
Хольта–Уинтерса [3]. Для работы алгоритма использо-
валась разделенная выборка (Rn), полученные резуль-

Рис. 1. Изменения температуры воздуха (а) и уровня воды (б) с января 2015 года по декабрь 2018 года
Fig. 1. Temperature (а) and water level (б) changes from January 2015 to December 2018

Рис. 2. Тепловая карта корреляционных значений признаков
Fig. 2. Correlation heatmap for each pair of features
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таты прогноза уровня воды представлены на графике 
(рис. 4), из которого видно, что алгоритм спрогнозиро-
вал наводнение, схожее с историческим наводнением 
предыдущих лет. Данные всех прогнозов по каждому 
населенному пункту дублируются в общую выборку 
данных (R), которая в дальнейшем делится для об-
учения и валидации. Данные полученного прогноза 
(на графике правый пик) используется в дальнейшем 
для построения стека (ансамбля) других моделей. 
Необходимость составления стека заключается в по-
лучении более гибкой функции, которая бы давала 
 результаты лучше, чем каждый алгоритм по-отдель-
ности. 

Подход к построению стека и его работы следую-
щий:
1) возьмем три модели, которые показали лучший 

прогноз по итогам тестирования: случайный лес, 
бэггинг и XGBoost;

2) обучим отдельный алгоритм на общем множестве 
данных;

3) каждая модель прогнозирует следующий период 
отдельно, далее результаты усредняются.
Стек позволяет спрогнозировать на целый год по 

каждому отдельному населенному пункту. В итоге на 
прогноз влияет результат каждой модели из стека, что 

Рис. 3. Распределение масштабированных данных
Fig. 3. Normalized data distribution

Таблица 1. Результативность алгоритмов без подбора оптимальных параметров
Table 1. Baseline results (without hyperparameters tuning)

Алгоритм
Показатели

R-квадрат RMSE

AdaBoost 0,76 0,112
Бэггинг 0,9 0,069
Регрессия с градиентным бустингом 0,86 0,079
Случайный лес 0,91 0,066
Регрессия со стохастическим градиентным спуском 0,73 0,114
Линейная регрессия 0,73 0,113
Решающее дерево 0,82 0,089
Дополнительное дерево 0,82 0,106
XGBoost 0,92 0,062

Рис. 4. Прогнозирование уровня воды по модели 
Хольта–Уинтерса

Fig. 4. Predicted water level by the Holt-Winters model
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позволяет сглаживать выбросы и аномалии для от-
дельно взятых результатов. Для валидации алгоритмов 
использован коэффициент детерминации. На рис. 5 
показано сравнение исторических данных по городам 
Ханты-Мансийску и Салехарду и полученных в резуль-
тате работы ансамбля моделей.

Из рис. 5 видно, что результаты, полученные ме-
тодом ансамбля трех моделей, показывают лучшие 
результаты, чем модель Хольта–Уинтерса. Например, 
на рис. 5, б видно, что модель Хольта–Уинтерса пока-
зывает значительную разницу периодов начала и конца 
пика по дням в сравнении с историческими данными 
или с прогнозом стека, имеющих небольшие неточно-

сти в прогнозируемых днях. В качестве рекомендации 
предлагается строить прогноз наводнения только на 
два месяца вперед. При этом уменьшается количество 
синтезируемых данных, следовательно, повышается 
качество и чистота данных множества; повышается 
точность прогноза, так как множество пополняется 
новыми, актуальными, реально полученными данными 
предыдущих месяцев, за счет которых можно прово-
дить дополнительное обучение модели.

Из рис. 6, а, б видно, что значения, полученные в 
результате моделирования, приблизительно указывают 
на историческое начало пика наводнения, а на рис. 6, в 
уровень воды по прогнозу отличается примерно на 

Рис. 5. Сравнение результатов прогноза и исторических данных по городам Ханты-Мансийску (а) и Салехарду (б) 
на 2018 год.

Сплошная кривая — исторические данные; штриховая кривая — прогнозируемые данные, полученные предлагаемым методом 
(ансамбля трех моделей); кривая из точек — прогноз модели Хольта–Уинтерса

Fig. 5. Real data and prediction comparison for Khanty-Mansiysk (a) and Salekhard (б) in 2018.
Solid curve — Real data; dashed curve — Prediction by stack of 3 models; dotted curve – Prediction by the Holt-Winters model
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0,14 пункта. Однако линия тренда за два месяца, по-
строенная на данных прогноза, не показывает сезон-
ного изменения уровня воды, что имеет сходство с 
графиком исторических данных.

Несмотря на небольшой объем открытых данных, 
предлагаемая модель ансамбля алгоритмов, способна 
дать аппроксимированный прогноз повышенного уров-

ня воды в течение двух месяцев, а также представить 
индивидуальный прогноз для каждого населенного 
пункта, что зачастую является особо востребованным 
для отдельных областей.

В табл. 2 приведены показатели важности призна-
ков, вычисленные с использованием алгоритмов гради-
ентного бустинга и случайного леса. Самым значимым 

Рис. 6. Прогнозы по: г. Ханты-Мансийску (а); г. Уренгой (б) и п. Пангоды (в) на два месяца, начиная с апреля 2018.
Сплошная кривая — исторические данные; штриховая кривая — прогнозируемые данные

Fig. 6. Two months prediction for Khanty-Mansiysk (a), Urengoy (б) and Pangody (в) from April 2018.
Solid curve — Real data; dashed curve — Prediction

Таблица 2. Важность признаков, в долях
Table 2. Feature importance in shares

Признаки Соотношение по XGBoost Соотношение по Random Forest Среднее по методам

Прогноз Хольта–Уинтерса 0,87 0,68 0,77
Температура 0,02 0,12 0,07
Снег 0,04 0,06 0,05
Влажный термометр 0,01 0,07 0,04
Количество осадков 0,02 0,03 0,02
Влажность 0,02 0,02 0,02
Давление 0,02 0,02 0,02
Ветер 0,00 0,01 0,00
Наличие снега 0,00 0,01 0,00
Наличие метели 0,00 0,00 0,00
Наличие осадков 0,00 0,00 0,00
Наличие дождя 0,00 0,00 0,00
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признаком являются данные результата предваритель-
ного прогноза, полученные с помощью модели Хольта–
Уинтерса. Далее следуют температура, снег и влажный 
термометр. Если бы стек состоял из четырех моделей 
и включал модель Хольта–Уинтерса в ансамбль, то 
позиции важности признаков сохранились.

Заключение

В работе предложен новый подход к прогнозирова-
нию временного ряда на стеке статистических моделей. 
Особенностью разработанного метода является то, что 
для обучения модели используются данные прогно-
за, предварительно полученные с помощью метода 

Хольта–Уинтерса. Экспериментальные данные в ре-
зультате тестирования предлагаемого подхода показали 
его эффективность. 

Получен прогноз повышенного уровня воды, срав-
нимый со значениями исторических данных по ре-
кам Ненецкого автономного округа. Кроме этого, с 
помощью предлагаемого метода возможно получение 
индивидуального прогноза для отдельных населенных 
пунктов. Разработанный метод прогнозирования может 
быть использован для работ по предотвращению по-
следствий сезонных затоплений населенных пунктов в 
период весеннего половодья.
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