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ОЦЕНКИ КАЧЕСТВА ВОД И АНСАМБЛЕВЫЕ МЕТОДЫ
Несмотря на активное развитие систем математического моделирования экологических 

процессов, их комплексные модели пока не нашли достойного отражения в научной литерату-
ре. В то же время ансамблевые методы находят все более широкое применение при обработке 
различных типов данных, включая мультимодальные. Основным преимуществом ансамблево-
го подхода является возможность интеграции различных методов, которые могут надстра-
иваться на определенную специфику проблемной области, за счет чего увеличивается досто-
верность анализа. В настоящей работе нами рассматриваются несколько подходов к оценке 
качества вод: классический, ансамблевый и эвристический. Предлагаемый подход к реализации 
вычислительного ансамбля для оценки качества вод включает стек новых технологий науки о 
данных, такие как: Neural networks, Xgboost, RandomForest, LogisticRegression, kNearestNeighbors 
(kNN). Все методы апробированы на гидрохимических данных водных объектов рек Ускат и 
Аба, протекающих по Кемеровской области и загрязняемых промышленными отходами раз-
личных предприятий, находящихся в их русле. В работе приводятся результаты применения 
ансамблирования к водным объектам на примере Кузбасских рек Аба и Ускат.

Ключевые слова: PYTHON, АНСАМБЛЕВОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ, НЕЙРОННЫЕ СЕТИ, 
ГЛУБОКОЕ ОБУЧЕНИЕ, ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ МОДЕЛИ, МАШИННОЕ ОБУЧЕНИЕ, 
ОЦЕНКА КАЧЕСТВА ВОД, ОЦЕНКА МОДЕЛЕЙ, ВОДНЫЕ ОБЪЕКТЫ.

ВВЕДЕНИЕ
В настоящее время, все больше ученых и 

специалистов по всему миру (Китай [1], Ин-
дия [2], США [3], Бразилия [4], Сингапур [5] и 
др.) применяют ансамблевые методы в своих 
исследованиях  [6–13]. Главная причина при-

менения ансамблирования  — адаптивность 
к классу моделей, высокая достоверность ре-
зультатов, достигаемая за счет обучения раз-
личных моделей с несколькими классами. 
При этом, мы получаем высококоррелиро-
ванные выходные данные. С таким подходом 
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большая часть моделей оценивает значимость 
выбранного класса, который и обеспечивает 
высокую достоверность метода [14].

В работе рассматривается подход к со-
зданию стека моделей на основе методов ма-
шинного обучения и тестирование его на кон-
кретных водных объектах.

В качестве инструментария была использо-
вана специализированная программная среда 
на основе языка программирования Python и не-
обходимые библиотеки машинного обучения: 
TensorFlow, Keras, NumPy, Pandas, Matplotlib, 
Seaborn, Scipy. На их основе для создания ан-
самбля моделей использовались следующие 
модели: Neural Network, Xgboost, RandomForest, 
LogisticRegression, kNearestNeighbors (kNN). 

Применяемая нами модель Neural Network 
разработана авторами и подробно описана 
в [15]. Ее архитектура и параметры включают 
на первых двух слоях по 64 нейрона с функци-
ей активации relu, на последнем слое 6 нейро-
нов с функцией активации Softmax. В резуль-
тате обучения нейронной сети была получена 
достаточно высокая точность на обучающей 
(98,96 %) и проверочной выборках (96,63 %).

kNN (k Nearest Neighbors или k Ближай-
ших соседей)  — один из самых простых ме-
тодов классификации. В основе метода лежит 
определение новой категории данных на ос-
нове близлежащих категорий [16].

XGBoost  — алгоритм машинного обуче-
ния, основанный на дереве поиска решений и 
использующий фреймворк градиентного бус-
тинга. Хорошо работает на структурирован-
ных или табличных данных небольших раз-
меров [17].

Random Forest является композицией 
(ансамблем) множества решающих деревьев, 
что позволяет снизить проблему переобуче-
ния и повысить точность в сравнении с одним 
деревом. Прогноз получается в результате аг-
регирования ответов множества деревьев. 
Тренировка деревьев происходит независи-
мо друг от друга (на разных подмножествах), 
что не просто решает проблему построения 
одинаковых деревьев на одном и том же набо-
ре данных, но и делает этот алгоритм весьма 
удобным для применения в системах распре-
делённых вычислений [18].

LogisticRegression  — это статистическая 

модель, используемая для прогнозирования 
вероятности возникновения некоторого со-
бытия путём его сравнения с  логистической 
кривой. Эта регрессия выдаёт ответ в виде ве-
роятности бинарного события (1 или 0) [19]. 

Для оценки качества вод в разработан-
ном программном обеспечение предусмо-
трено 6  классов качества воды. Классифика-
ция классов качества вод, представленных в 
табл. 1, разработана на основе метода оценки 
качества вод по ассоциативным показателям, 
подробно описанных в [20–21].

Таблица 1
Классы качества вод

Класс качества Название классов

1 Чистая
2 Умеренно загрязненная
3 Загрязненная
4 Грязная
5 Очень грязная
6 Чрезвычайно грязная

ОПИСАНИЕ ВОДНЫХ ОБЪЕКТОВ
В качестве водных объектов выбраны две 

техногенные реки Аба и Ускат. Эти реки явля-
ются левыми притоками р.  Томь (схема реч-
ной сети (рис. 1)) и находятся на территории 
Кемеровской области – Кузбасса. На качество 
рек Аба и Ускат сильное влияние оказывают 
как прямые сбросы загрязняющих веществ 
с промпредприятий, так и косвенные (смыв 
осадками с промплощадок). Топология бас-
сейнов рек Ускат и Аба представлена на рис. 1 
и 2.

Рис. 1. Положение р. Аба и р. Ускат
на линейной схеме речной сети

(цифры — расстояние от устья, км)
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На территориях бассейнов рек Аба и Ускат 
расположены более 30 угледобывающих пред-
приятий (УДП), свинокомплекс, канализаци-
онное хозяйство и другие промышленные 
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Рис. 3. Бассейн реки Аба 

 
Примечание: на рис. 2 и 3 полигонами выделены угледобывающие предприятия, точками 
обозначены места сброса в реку сточных вод. 
 

На территориях бассейнов рек Аба и Ускат расположены более 
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соответственно. 

Оценку качества вод в реках Ускат (71 проба) и Аба (416 проб) определяли за 
период 1985–2003 гг. по 13 показателям: аммоний, БПКпол., взвешенные вещества, 
железо, марганец, медь, нефтепродукты, нитраты, нитриты, фенолы, хлориды, ХПК. 
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Выбираем несколько методов искусственного интеллекта (Neural Network [15], 
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метрики, полученные в результате проведенных вычислений. Схема проведения 
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сравниваем метрики качества работы методов (табл. 2) и выбираем лучший метод для 
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Примечание: на рис. 2 и 3 полигонами выделены угледобывающие предприятия, точками 
обозначены места сброса в реку сточных вод.

предприятия, осуществляющие сбросы сточ-
ных вод. Площадь нарушенных земель в бас-
сейнах рек Аба и Ускат составляет 120 км2 и 
170 км2 соответственно.
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Оценку качества вод в реках Ускат 
(71 проба) и Аба (416 проб) определяли за пе-
риод 1985–2003  гг. по 13  показателям: аммо-
ний, БПКпол., взвешенные вещества, железо, 
марганец, медь, нефтепродукты, нитраты, ни-
триты, фенолы, хлориды, ХПК.

МЕТОДЫ ОЦЕНКИ
Для оценки качества вод в реках Аба и 

Ускат предлагаются несколько подходов: 
классический, ансамблевый и эвристический 
(с применением энтропийного метода).

Рис.4. Классическая схема выбора метода и получение результата

Классический подход (рис. 4). 
Выбираем несколько методов искусст-

венного интеллекта (Neural Network  [15], 
Xgboost, RandomForest, LogisticRegression, 
kNearestNeighbors (kNN)) и сравниваем их 
метрики, полученные в результате прове-
денных вычислений. Схема проведения вы-
числений представлена на рис.  4. Сначала 
проводим анализ каждым методом, затем 
сравниваем метрики качества работы мето-
дов (табл. 2) и выбираем лучший метод для 
определения качества водных объектов. Экологическая безопасность 
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Таблица 2 

Метрики качества результативности работы методов 
 

№ 
п/п Река Метод F1 Accuracy Precision Recall 

1 Ускат Neural Network 0.97 0.96 0.97 0.97 

2 Ускат Xgboost 0.97 0.96 0.97 0.97 

3 Ускат RandomForest 0.67 0.84 0.68 0.68 

4 Ускат LogisticRegression 0.23 0.37 0.24 0.28 

5 Ускат kNearestNeighbors (kNN) 0.49 0.61 0.5 0.5 
6 Аба Neural network 0.96 0.99 0.97 0.95 
7 Аба Xgboost 0.99 0.99 0.99 0.99 

8 Аба RandomForest 0.88 0.97 0.88 0.88 

9 Аба LogisticRegression 0.39 0,69 0.45 0.43 

10 Аба kNearestNeighbors (kNN) 0.60 0,78 0.6 0,61 
 
Выбираем метод с лучшими метриками и определяем качество воды в реках. Для 

рек Ускат и Аба лучшие значения метрик у методов Neural Network и Xgboost. В 
результате оценки был определен, класс качества воды: для р. Ускат — 2 (умеренно 
загрязненная), для р. Аба — 6 (чрезвычайно грязная). Название класса качества вод 
определяли по табл. 1. 

Ансамблевый подход  

Таблица 2
Метрики качества результативности работы методов

№ п/п Река Метод F1 Accuracy Precision Recall

1 Ускат Neural Network 0.97 0.96 0.97 0.97

2 Ускат Xgboost 0.97 0.96 0.97 0.97

3 Ускат RandomForest 0.67 0.84 0.68 0.68

4 Ускат LogisticRegression 0.23 0.37 0.24 0.28

5 Ускат kNearestNeighbors (kNN) 0.49 0.61 0.5 0.5

6 Аба Neural network 0.96 0.99 0.97 0.95

7 Аба Xgboost 0.99 0.99 0.99 0.99
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Выбираем метод с лучшими метриками 
и определяем качество воды в реках. Для рек 
Ускат и Аба лучшие значения метрик у мето-
дов Neural Network и Xgboost. В результате 
оценки был определен, класс качества воды: 
для р. Ускат — 2 (умеренно загрязненная), для 
р. Аба — 6 (чрезвычайно грязная). Название 
класса качества вод определяли по табл. 1.

Ансамблевый подход 
Ансамбль  — это несколько алгоритмов 

машинного обучения, собранных в единую 
систему. Такой подход часто используется 
для того, чтобы усилить «положительные ка-
чества» отдельно взятых алгоритмов, кото-
рые сами по себе могут работать слабо, а вот 
их комбинации в группе – ансамбле получать 
приемлемый результат. При использовании 
ансамблевых методов алгоритмы учатся од-
новременно и могут исправлять ошибки друг 
друга. Типичными примерами методов, на-
правленных на объединение «слабых» учени-
ков в группу сильных, являются:

	• Стекинг. Могут рассматриваться раз-
нородные отдельно взятые модели. Сущест-
вует мета-модель, которой на вход подаются 
базовые модели, а выходом является итого-
вый прогноз.

	• Бэггинг. Рассматриваются однород-
ные модели, которые обучаются независимо 
и параллельно, а затем их результаты просто 
усредняются. Представителем данного метода 
является случайный лес.

	• Бустинг. Рассматриваются однород-
ные модели, которые обучаются последова-
тельно, причем последующая модель должна 
исправлять ошибки предыдущей. Конечно, в 
качестве примера можно назвать градиент-
ный бустинг [22].

В общем случае ансамблевая модель попа-
дает в одну из двух категорий: последователь-

№ п/п Река Метод F1 Accuracy Precision Recall

8 Аба RandomForest 0.88 0.97 0.88 0.88

9 Аба LogisticRegression 0.39 0,69 0.45 0.43

10 Аба kNearestNeighbors (kNN) 0.60 0,78 0.6 0,61

ные подходы и параллельные подходы.
Модель последовательного ансамбля опе-

рирует тем, что базовые модели генерируются 
последовательно. Последовательные методы 
ансамбля обычно используются для повыше-
ния общей производительности, поскольку 
модель ансамбля может компенсировать не-
точные предсказания путем повторного взве-
шивания примеров, которые ранее были не-
правильно классифицированы. Примером 
этого является AdaBoost.

Параллельная модель — это методы, осно-
ванные на параллельном создании и обуче-
нии базовых учащихся. Параллельные мето-
ды направлены на снижение частоты ошибок 
путем параллельного обучения многих моде-
лей и усреднения результатов. Примечатель-
ным примером параллельного метода являет-
ся классификатор случайных лесов.

Таким образом, последовательные модели 
пытаются повысить производительность пу-
тем повторного взвешивания примеров, и мо-
дели генерируются последовательно, а парал-
лельные модели работают путем усреднения 
результатов после обучения многих моделей 
одновременно [23].

Один из самых популярных спосо-
бов ансамблирования алгоритмов  — сте-
кинг   (Stacked Generalization или Stacking), 
т.  е. использования нескольких алгоритмов 
для решения одной задачи машинного обуче-
ния [24]. Суть данного метода заключается в 
следующем: при обучении нескольких алго-
ритмов в задачах регрессии используется их 
среднее, а в задачах классификации — голосо-
вание большинству [9, 24]. 

Основная идея стекинга заключается в 
использовании базовых классификаторов для 
получения предсказаний и использовании 
их как признаков для некоторого «обобща-
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ющего» алгоритма. Иными словами, основ-
ной идеей стекинга является преобразование 
исходного пространства признаков задачи в 
новое пространство, точками которого яв-
ляются предсказания базовых алгоритмов. 
Предлагается сначала выбрать набор пар про-
извольных подмножеств из обучающей вы-
борки, затем для каждой пары обучить ба-
зовые алгоритмы на первом подмножестве 
и предсказать ими целевую переменную для 
второго подмножества. Предсказанные зна-
чения и становятся объектами нового про-
странства [25].

Для создания ансамбля, нами выбрана 
совокупность моделей, представленных на 
рис. 4 (Neural network, Xgboost, RandomForest, 
LogisticRegression, kNN). Далее сравнили их 
метрики качества работы, представленные в 

№ 
п/п Метод Река Класс

качества
Количество 

проб F1 Количество
голосов

1 Neural network Аба 6 206 0.96

62 Xgboost Аба 6 206 0.99

3 RandomForest Аба 6 205 0.88

6 Neural network Ускат 2 25 0.97

27 Xgboost Ускат 2 24 0.97

8 RandomForest Ускат 2 22 0.67

табл.  2. Затем из этой совокупности выбра-
ли 3  лучшие модели, которые представлены 
в табл.  3. Итоговая модель формально изо-
бражена на рис. 5. Результат (рис. 5) опреде-
ляем голосованием. Голосование проводиться 
большинством голосов  [9,  24] или мажори-
тарным голосованием  [26], т.  е. выбирается 
ответ большинства. Результат голосования 
представлен в табл. 4 в графе 7 «Большинст-
во голосов». 

Таким образом, в представленном ансам-
бле каждая модель определяет класс качества 
воды (табл. 4 графа 4 «Класс качества»), а да-
лее большинством голосов выбираем сколько 
моделей проголосовала за тот или иной класс. 
И класс качества воды, за который проголо-
совали большинство моделей, отображается в 
табл. 4 в графе 7 «Большинство голосов».

Таблица 3
Метрики качества лучших моделей

Рис. 5. Итоговая формальная модель ансамблевого метода
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№ 
п/п Метод Река Класс 

качества 
Количество 

проб F1 Большинство 
голосов 

1 2 3 4 5 6 7 
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Эвристический подход (с применением 
энтропийного метода).

В энтропийном методе распределения 
примесей в пробах воды подменяются рас-
пределениями количества информации о кон-
центрациях ингредиентов и отображаются в 

Таблица 4
Оценка качества воды в реках большинством голосов

№ 
п/п Метод Река Класс каче-

ства
Количество 

проб F1 Большинство
голосов

1 2 3 4 5 6 7

1 Neural network Аба 6 206 0.96

62 Xgboost Аба 6 206 0.99

3 RandomForest Аба 6 205 0.88

4 Neural network Ускат 2 25 0.97

25 Xgboost Ускат 2 24 0.97

6 RandomForest Ускат 2 22 0.67

пространстве состояний (фазовом простран-
стве). Алгоритм оценки загрязненности вод 
энтропийным методом представлен на рис. 6. 
Фазовый портрет общей загрязненности вод 
в реках Аба и Ускат представлен на рис. 7.

Рис. 6. Алгоритм оценки загрязненности вод энтропийным методом
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На фазовом портрете (рис. 7) в I квадран-
те значительно больше проб воды р.  Аба, 
чем проб воды р.  Ускат. И, соответственно, 
в III  квадранте преобладают водные пробы 
р. Ускат. Поэтому факту можно сделать вывод 
о том, что качество воды в реке Аба хуже, чем 
в р. Ускат.

ВЫВОДЫ
Применение алгоритма ансамблирования 

позволяет получать приемлемый результат. 
Выбранные для ансамбля методы, с лучшими 

Рис. 7. Фазовый портрет общей загрязненности вод в реках Аба и Ускат
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метриками качества: Neural Network, Xgboost 
и RandomForest. Разработанная и описан-
ная в статье модель ансамблирования харак-
теризуется высокими показателям качества 
прогнозирования. Результат, полученный ан-
самблевым методом, хорошо коррелирует с 
результатами других методов: классическим и 
эвристическим. Таким образом, ансамблевый 
метод позволяет использовать его для опре-
деления качества вод, что и было сделано на 
примере рек Ускат и Аба.
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WATER QUALITY ASSESSMENTS AND ENSEMBLE METHODS
Despite the active development of systems of mathematical modeling of environmental processes, 

their complex models have not yet found a worthy reflection in the scientific literature. At the same time, 
ensemble methods are increasingly used in the processing of various types of data, including multimodal. 
The main advantage of the ensemble approach is the ability to integrate various methods that can be built 
on a certain specificity of the problem area, due to which the reliability of the analysis is increased. In this 
work we consider several approaches to water quality assessment: classical, ensemble and heuristic. The 
proposed approach to implementing a computational ensemble to assess water quality includes a stack 
of new data science technologies such as: Neural Networks, Xgboost, RandomForest, LogisticRegression, 
kNearestNeighbors (kNN). All methods are tested on hydrochemical data of water bodies of the Uskat and 
Aba rivers flowing through the Kemerovo region and polluted by industrial waste of various enterprises 
located in their channel. The work presents the results of applying the ensemble to water bodies on the 
example of the Kuzbass rivers Aba and Uskat.

Keywords: PYTHON, ENSEMBLE MODELING, NEURAL NETWORKS, DEEP LEARNING, 
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COMPUTATIONAL MODELS, MACHINE LEARNING, WATER QUALITY ASSESSMENT, 
MODEL ASSESSMENT, WATER BODIES.
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