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АННОТАЦИЯ  

Представлены результаты сравнительного анализа классических алгоритмов машинного обучения 

для решения задачи бинарной классификации в гидрохимии. Исследование направлено на разработку 

эффективных и интерпретируемых методов автоматизированной обработки многопараметрических 

данных экологического мониторинга водных ресурсов. В работе реализован полный аналитический цикл, 

включающий разведочный анализ, предобработку данных, обучение и валидацию моделей на основе 

дерева решений, метода случайного леса и градиентного бустинга. Дополнительно проведено 

автоматизированное моделирование с использованием библиотеки PyCaret для построения и оптимизации 

ансамблевых классификаторов. 

Экспериментальные результаты показали, что метод случайного леса обеспечивает наивысшее 

значение прецизионности (0,6975), в то время как ансамблевая модель, сформированная средствами 

PyCaret, достигает оптимального баланса между точностью и полнотой (Accuracy = 0,6098). Анализ 

важности признаков выявил ведущую роль водородного показателя (pH) в процессе классификации, что 

коррелирует с фундаментальными положениями гидрохимии. Разработанная методология служит основой 

для создания систем поддержки принятия решений в области оперативного контроля качества водных 

ресурсов. Результаты исследования имеют практическую значимость и могут быть применены при 

разработке программных компонентов для систем экологического мониторинга. 

ABSTRACT 

This paper presents the results of a comparative analysis of classical machine learning algorithms for solving 

a binary classification problem in hydrochemistry. The study aims to develop effective and interpretable methods 

for automated processing of multiparameter data from environmental monitoring of water resources. The paper 

implements a full analytical cycle, including exploratory analysis, data preprocessing, training, and validation of 

models based on a decision tree, random forest, and gradient boosting. Additionally, automated modeling was 

conducted using the PyCaret library for constructing and optimizing ensemble classifiers. 

Experimental results showed that the random forest method provides the highest precision (0.6975), while 

the ensemble model generated by PyCaret achieves an optimal balance between accuracy and recall (Accuracy = 

0.6098). Feature importance analysis revealed the leading role of the hydrogen ion (pH) in the classification 

process, which correlates with the fundamental principles of hydrochemistry. The developed methodology serves 

as the basis for creating decision support systems for operational water quality monitoring. The research results 

have practical significance and can be applied in the development of software components for environmental 

monitoring systems. 

Ключевые слова: машинное обучение, бинарная классификация, качество воды, гидрохимические 

параметры, случайный лес, градиентный бустинг, дерево решений, предобработка данных, важность 

признаков. 

Keywords: machine learning, binary classification, water quality, hydro chemical parameters, random forest, 

gradient boosting, decision tree, data preprocessing, feature importance. 

 

Введение 

Эффективный контроль качества водных 

ресурсов представляет собой одну из ключевых 

задач в контексте обеспечения экологической 

безопасности и устойчивого развития [1]. 

Гидрохимические показатели воды являются 

интегральными индикаторами ее состояния и 

определяют возможности использования в 

различных отраслях, включая агропромышленный 

комплекс [2]. Традиционные методы 

лабораторного анализа, несмотря на высокую 

достоверность, характеризуются значительными 

временными и материальными затратами, что 
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затрудняет их применение для оперативного 

реагирования [3]. 

Современные технологии сбора данных, такие 

как распределенные сенсорные сети, позволяют 

получать большие объемы информации в режиме, 

близком к реальному времени [4]. Однако 

обработка таких многомерных данных требует 

применения автоматизированных аналитических 

методов. Классические алгоритмы машинного 

обучения, обладающие высокой степенью 

интерпретируемости, сравнительно низкими 

вычислительными требованиями и устойчивостью 

на данных ограниченного объема, представляются 

перспективным инструментом для построения 

систем диагностики [5]. 

Задача оценки состояния водной среды может 

быть сформулирована как задача бинарной 

классификации, где на вход алгоритма подается 

вектор физико-химических характеристик, а 

результатом является отнесение пробы к категории 

«норма» или «отклонение». Для решения задач 

подобного типа широко используются алгоритмы, 

основанные на деревьях решений и их ансамблях, 

доказавшие свою эффективность на практике [6]. 

Целью исследования является 

сравнительный анализ производительности 

классических алгоритмов машинного обучения для 

задачи бинарной классификации состояния водной 

среды по гидрохимическим показателям. 

Для достижения поставленной цели были 

определены следующие задачи: 

1. Провести разведочный анализ исходного 

набора данных, включая оценку полноты, анализ 

распределений и выявление аномальных значений. 

2. Выполнить комплексную предобработку 

данных: восстановление (импутация) 

пропущенных значений, нормализацию признаков 

и формирование обучающей и тестовой выборок. 

3. Обучить и валидировать модели, 

построенные на основе трех алгоритмов: дерева 

решений, случайного леса и градиентного 

бустинга. 

4. Применить инструмент 

автоматизированного машинного обучения PyCaret 

для построения и оптимизации ансамблевой 

модели. 

5. Провести сравнительную оценку моделей 

по стандартным метрикам классификации и 

определить наиболее информативные признаки. 

Материалы и методы исследования 

Описание набора данных 

В исследовании использовался 

анонимизированный набор данных, содержащий 

3276 записей о гидрохимических показателях 

водной среды. Каждая запись описывается десятью 

атрибутами: девятью независимыми физико-

химическими признаками и одной целевой 

бинарной переменной (табл. 1). 

Таблица 1. 

Описание признаков в исходном наборе данных 

№ Признак Описание 
Единица 

измерения 
Тип данных 

1 pH Водородный показатель – Непрерывный 

2 Hardness Общая жесткость мг-экв/л Непрерывный 

3 Solids 
Суммарное содержание 

растворенных веществ (TDS) 
ppm Непрерывный 

4 Chloramines Концентрация хлораминов ppm Непрерывный 

5 Sulfate Концентрация сульфат-ионов мг/л Непрерывный 

6 Conductivity Удельная электропроводность мкСм/см Непрерывный 

7 Organic_carbon Содержание органического углерода ppm Непрерывный 

8 Trihalomethanes Концентрация тригалометанов ppb Непрерывный 

9 Turbidity Мутность NTU Непрерывный 

10 Potability 
Целевая переменная (0 – 

отклонение, 1 – норма) 
– 

Категориальный 

(бинарный) 

 

Целевой признак Potability является бинарной 

меткой, отражающей соответствие комплексной 

оценки состояния воды нормативным критериям. 

Разведочный анализ данных (Exploratory 

Data Analysis, EDA) 

Анализ выполнялся с использованием 

библиотек языка Python: pandas для обработки 

табличных данных, numpy для численных 

вычислений, matplotlib и seaborn для визуализации 

[7]. Первичный анализ структуры данных показал 

наличие пропущенных значений в трех признаках: 

pH (14,99%), Sulfate (23,84%), Trihalomethanes 

(4,95%). Были рассчитаны основные описательные 

статистики (среднее, стандартное отклонение, 

минимум, максимум, квартили) для всех 

непрерывных признаков. Близость медианы и 

среднего арифметического для большинства 

переменных указывает на отсутствие выраженной 

асимметрии распределений. 

Для визуальной оценки разброса данных и 

выявления выбросов были построены диаграммы 

размаха (boxplot) [рис. 1]. 
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Рисунок 1 – Диаграммы размаха (boxplot) для независимых признаков 

 

Значительные аномалии, требующие 

исключения из набора данных, обнаружены не 

были. Анализ распределения целевой переменной 

выявил дисбаланс классов: 61% образцов отнесены 

к классу «0» (отклонение) и 39% – к классу «1» 

(норма). Данный фактор был учтен при построении 

и валидации моделей. 

Для оценки линейных взаимосвязей между 

независимыми переменными была построена 

корреляционная матрица [рис. 2]. Максимальные 

значения коэффициента корреляции Пирсона не 

превышали 0,20, что свидетельствует об 

отсутствии сильной линейной зависимости и 

позволяет использовать все признаки в 

моделировании без риска возникновения 

мультиколлинеарности [8]. 
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Рисунок 2 – Корреляционная матрица признаков 

 

Предобработка данных 

1. Обработка пропущенных значений: Для 

всех признаков, содержащих пропуски, была 

применена стратегия импутации средним 

арифметическим значением, рассчитанным по 

соответствующему столбцу. Данный метод выбран 

ввиду близости распределений признаков к 

симметричным. 

2. Разделение на выборки: После очистки 

набор данных был разделен на матрицу признаков 

(X) и вектор целевой переменной (y). С 

использованием 

функции train_test_split библиотеки scikit-learn [9] 

данные были разделены на обучающую (80%) и 

тестовую (20%) выборки. Для обеспечения 

воспроизводимости результатов параметр 

случайного состояния (random_state) был 

зафиксирован. 

3. Масштабирование признаков: Для 

приведения всех числовых признаков к единому 

диапазону и улучшения сходимости алгоритмов 

было применено Min-Max масштабирование. 

Параметры масштабирования (минимум и 

максимум) рассчитывались исключительно на 

обучающей выборке, после чего применялись к 

тестовой выборке для предотвращения «утечки 

данных». 

Алгоритмы машинного обучения и 

методика оценки 

Для решения задачи бинарной классификации 

были выбраны и реализованы следующие 

классические алгоритмы, хорошо 

зарекомендовавшие себя на практике: 

1. Дерево решений (Decision Tree Classifier, 

DTC): Простой и интерпретируемый алгоритм, 

строящий модель в виде древовидной структуры. 

Для предотвращения переобучения было 

установлено ограничение на максимальную 

глубину дерева (max_depth=3) [10]. 

2. Случайный лес (Random Forest 

Classifier, RF): Ансамблевый метод, основанный 

на построении множества решающих деревьев на 

различных подвыборках данных и агрегации их 

результатов. Использована стандартная реализация 

из библиотеки scikit-learn [11]. 

3. Градиентный бустинг (Gradient Boosting 

Classifier, GBC): Мощный ансамблевый метод, 

последовательно строящий деревья, каждое из 

которых корректирует ошибки предыдущих. 

Модель была настроена со следующими 

параметрами: количество деревьев 

(n_estimators=100), темп обучения 

(learning_rate=1,0), максимальная глубина деревьев 

(max_depth=3) [12]. 

4. Автоматизированное моделирование с 

PyCaret: Для сравнения с результатами ручного 

конструирования моделей был использован 

фреймворк PyCaret [13], автоматизирующий 

процессы предобработки, выбора модели и 

настройки гиперпараметров. В настройках была 

активирована техника SMOTE для устранения 

дисбаланса классов. Были автоматически созданы и 
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протестированы модели Extra Trees и Random 

Forest, а также их ансамбль (блендинг). 

Метрики оценки: Для количественного 

сравнения моделей использовались стандартные 

метрики классификации [14]: 

• Accuracy (Точность): Доля верно 

классифицированных объектов среди всех 

объектов выборки. 

• Precision (Прецизионность): Доля 

истинно положительных прогнозов среди всех 

объектов, которые модель отнесла к 

положительному классу. 

• Recall (Полнота): Доля истинно 

положительных прогнозов среди всех объектов, 

фактически принадлежащих положительному 

классу. 

• F1-score (F1-мера): Гармоническое 

среднее между Precision и Recall, полезная метрика 

при несбалансированных классах. 

• Матрица ошибок (Confusion 

Matrix): Таблица, наглядно отображающая 

количество истинно положительных (TP), ложно 

положительных (FP), истинно отрицательных (TN) 

и ложно отрицательных (FN) прогнозов. 

Результаты 

Результаты классификации классическими 

алгоритмами 

Сравнение моделей дерева решений и 

случайного леса по метрике Precision показало 

результаты, представленные в таблице 2. 

Таблица 2. 

Сравнение Precision для моделей Дерева Решений и Случайного Леса 

Алгоритм Precision 

Дерево решений (DTC, max_depth=3) 0,7119 

Случайный лес (RF) 0,6975 

 

Модель градиентного бустинга была оценена 

по расширенному набору метрик на тестовой 

выборке. Общая точность (Accuracy) составила 

0,5808. Анализ метрик по классам показал, что 

модель лучше справляется с идентификацией 

класса «0» (отклонение), для которого значения 

Precision и Recall оказались выше. 

Матрица ошибок для модели случайного леса 

представлена на рисунке 3. 

 

 
Рисунок 3 – Матрица ошибок модели Random Forest 

 

Результаты автоматизированного 

моделирования с PyCaret 

В результате работы с PyCaret была создана и 

оптимизирована ансамблевая модель (Voting 

Classifier) на основе алгоритмов Extra Trees и 

Random Forest. Результаты 10-кратной 

перекрестной проверки данной модели на 

обучающих данных представлены в таблице 3. 

Таблица 3. 

Метрики ансамблевой модели PyCaret по результатам кросс-валидации 

Метрика Среднее значение Стандартное отклонение 

Accuracy 0,6428 ± 0,0294 

AUC-ROC 0,6709 ± 0,0482 

Recall 0,4578 ± 0,0484 

Precision 0,5454 ± 0,0482 

F1-score 0,4969 ± 0,0440 

Kappa 0,2235 ± 0,0640 

MCC 0,2260 ± 0,0649 

 

Анализ важности признаков (Feature 

Importance), выполненный средствами PyCaret 

[рис. 4], однозначно определил водородный 

показатель (pH) как наиболее значимый фактор 
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для принятия решения моделью. Это согласуется с 

фундаментальными принципами гидрохимии, где 

pH является ключевым интегральным параметром, 

влияющим на химические и биологические 

процессы в водной среде [15]. 

 

 
Рисунок 4 – Важность признаков в ансамблевой модели PyCaret 

 

После завершения обучения на всем 

тренировочном наборе финальная ансамблевая 

модель была протестирована на предварительно 

отложенной выборке (5% данных). Итоговые 

метрики представлены в таблице 4. 

Таблица 4. 

Финальные метрики ансамблевой модели PyCaret на отложенной выборке 

Метрика Значение 

Model Voting Classifier 

Accuracy 0,6098 

AUC 0,6279 

Recall 0,5273 

Precision 0,4328 

F1-score 0,4754 

Kappa 0,1695 

MCC 0,1716 

Обсуждение Сводные результаты применения различных 

классических подходов представлены в таблице 5 

для сравнительного анализа. 
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Таблица 5. 

Сравнительный анализ эффективности классических алгоритмов 

Подход / 

Алгоритм 

Ключевая 

метрика 

(Precision) 

Accuracy 
F1-

score 
Преимущества 

Недостатки / 

Наблюдения 

Дерево 

решений 
0,7119 – – 

Высокая 

интерпретируемость, 

скорость работы 

Потенциальная 

склонность к 

переобучению 

Случайный 

лес 
0,6975 – – 

Устойчивость, 

возможность оценки 

важности признаков 

Повышенная 

вычислительная 

сложность по 

сравнению с 

одиночным деревом 

Градиентный 

бустинг 

0,52 (для 

класса 1) 
0,5808 

0,46 

(для 

класса 

1) 

Высокий потенциал 

точности после 

тщательной настройки 

Требует тонкой 

настройки 

гиперпараметров, 

длительное время 

обучения 

Ансамбль 

PyCaret 
0,4328 0,6098 0,4754 

Автоматизация полного 

цикла, встроенные 

методы борьбы с 

дисбалансом 

Меньшая 

прозрачность и 

контролируемость 

процесса построения 

модели 

 

1. Эффективность алгоритмов. Наивысшее 

значение Precision продемонстрировало дерево 

решений с ограниченной глубиной. Однако данный 

результат требует осторожной интерпретации, 

поскольку может быть следствием специфики 

конкретного разбиения данных. Метод случайного 

леса, как более устойчивый ансамблевый алгоритм, 

показал сопоставимый результат (0,6975). 

Ансамблевая модель, созданная с помощью PyCaret 

и оптимизированная для сбалансированной 

точности с использованием SMOTE, достигла 

наилучших значений Accuracy (0,6098) и F1-меры 

(0,4754), что указывает на ее эффективность в 

условиях дисбаланса классов. 

2. Значимость признаков. Единодушное 

определение признака pH как наиболее важного 

всеми ансамблевыми методами (Random Forest, 

PyCaret) является научно обоснованным и 

значимым результатом. Водородный показатель 

регламентируется всеми основными стандартами 

качества воды и служит ключевым индикатором ее 

состояния [16]. Данный вывод подтверждает 

адекватность выбранных алгоритмов и 

корректность проведенного анализа с точки зрения 

предметной области. 

3. Влияние дисбаланса данных. Наличие 

дисбаланса классов (61% на 39%) оказало заметное 

влияние на результаты, особенно на метрику Recall 

для миноритарного класса («норма»). Модели, не 

учитывавшие дисбаланс явным образом (DTC, RF, 

GBC), показали склонность к смещению в сторону 

мажоритарного класса. Использование техники 

SMOTE в рамках PyCaret позволило улучшить 

баланс между Precision и Recall, что отразилось в 

более высоком значении F1-меры. 

4. Практическая применимость. С точки 

зрения потенциального внедрения в систему 

поддержки принятия решений для задач 

экологического мониторинга, модель на 

основе случайного леса представляется 

оптимальным компромиссным решением. Она 

сочетает в себе высокую предсказательную 

способность, устойчивость к переобучению, 

возможность анализа важности признаков (что 

критически важно для объяснения результатов 

специалистам) и приемлемую вычислительную 

эффективность. Инструмент автоматизированного 

машинного обучения PyCaret может быть 

рекомендован для этапа быстрого 

прототипирования и поиска базового решения. 

Заключение 

В ходе исследования был выполнен полный 

цикл работ по построению и сравнительному 

анализу классических алгоритмов машинного 

обучения для задачи бинарной классификации 

состояния водной среды по физико-химическим 

параметрам. 

Основные результаты и выводы: 

1. Разработана и апробирована методика 

предобработки гидрохимических данных, 

включающая обработку пропусков, 

масштабирование признаков и корректное 

разделение на обучающую и тестовую выборки. 

2. Проведено обучение и оценка ряда 

классических алгоритмов: дерева решений, 

случайного леса, градиентного бустинга, а также 

ансамблевой модели, созданной с использованием 

фреймворка автоматизированного машинного 

обучения PyCaret. 

3. Установлено, что метод случайного леса 

демонстрирует высокую и стабильную 

предсказательную точность (Precision = 0,6975) и 

может быть рекомендован как наиболее 

сбалансированное решение, учитывающее 

точность, интерпретируемость и вычислительные 

затраты. 

4. Автоматизированная ансамблевая модель 

PyCaret показала наилучшую сбалансированную 
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точность (Accuracy = 0,6098) и F1-меру (0,4754) 

благодаря применению методов компенсации 

дисбаланса классов. 

5. Ключевым научно обоснованным 

результатом является идентификация водородного 

показателя (pH) как наиболее значимого признака 

для классификации, что подтверждает соответствие 

результатов моделирования фундаментальным 

гидрохимическим закономерностям. 

6. Подтверждено существенное влияние 

дисбаланса классов в данных на метрики 

классификации, что указывает на необходимость 

обязательного учета данного фактора и применения 

соответствующих корректирующих техник при 

построении промышленных аналитических систем. 

Перспективы дальнейших 

исследований связаны со следующими 

направлениями: 

• Формирование более сбалансированных и 

репрезентативных наборов данных для повышения 

надежности моделей. 

• Углубленная настройка гиперпараметров 

моделей, в частности градиентного бустинга, с 

применением современных методов байесовской 

оптимизации. 

• Разработка архитектуры системы, 

поддерживающей периодическое дообучение 

моделей на актуальных данных. 

• Интеграция наиболее эффективной из 

полученных моделей в прототип программного 

модуля для системы мониторинга качества водных 

ресурсов, снабженного специализированным 

пользовательским интерфейсом. 

Проведенная работа подтверждает 

практическую значимость и высокий потенциал 

классических, интерпретируемых алгоритмов 

машинного обучения для создания эффективных 

инструментов автоматизированного анализа и 

контроля состояния водной среды. 
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