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Для анализа многомерных необработанных данных состояния водных экосистем за-
частую требуется применение современных аналитических инструментов, способных 
выявлять скрытые закономерности. Цель настоящего исследования —анализ многолет-
них данных мониторинга качества воды р. Преголи (г. Калининград) для выявления ос-
новных факторов, определяющих изменчивость гидрохимического режима, и оценки их 
временной динамики. Для анализа данных по показателям азотного и фосфорного ци-
клов были применены методы многомерной статистики: иерархический кластерный 
анализ (метод Уорда), факторный анализ (метод минимальных остатков с вращением 
«varimax») и анализ временных рядов (LOESS-сглаживание). В результате кластерного 
анализа было выделено три группы наблюдений, отражающих различные периоды по-
ступления биогенных элементов. Факторный анализ позволил идентифицировать два 
латентных фактора: азотную нагрузку от органических источников и соотношение 
органических и минеральных форм азота. Анализ временных рядов факторных оценок 
выявил нелинейную динамику и долгосрочные тренды в изменении качества воды. Про-
демонстрировано, что комплексное применение хемометрических методов является 
эффективным инструментом для диагностики состояния городских водных объектов, 
идентификации источников загрязнения и обеспечивает научную основу для разработ-
ки управленческих решений в области охраны водных ресурсов.

Ключевые слова: многомерный статистический анализ, факторный анализ, 
кластерный анализ, качество воды, соединения азота и фосфора
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Введение

В условиях интенсивного антропогенного воздействия на окружаю-
щую среду водные экосистемы подвергаются значительной нагрузке, 
что приводит к ухудшению их экологического состояния. Вода явля-
ется основным ресурсом, необходимым для существования всех живых 
организмов. На качество природных вод влияют различные факторы, 
включая атмосферные условия, геологические особенности и раститель-
ность, но в городской среде доминирующим становится антропогенный 
фактор. В связи с этим особую актуальность приобретает разработка 
эффективных методов мониторинга, анализа и прогнозирования состо-
яния водных объектов.

Традиционно для оценки качества природных вод используются 
классификации, основанные на нормативно-правовых документах. Во-
дный кодекс Российской Федерации устанавливает критерии качества 
водных объектов по физико-химическим и биологическим показателям, 
определяя соответствие различным категориям водопользования. Клас-
сический подход к оценке качества воды также включает использование 
комплексных индексов, таких как индекс загрязненности воды (далее — 
ИЗВ), который позволяет получить интегральную оценку состояния 
водного объекта на основе нескольких ключевых показателей. Данные 
подходы, хотя и обеспечивают стандартизированную оценку, имеют 
ограничения в выявлении скрытых взаимосвязей между параметрами 
качества воды [1].

Альтернативным подходом является применение хемометрических 
методов, которые позволяют извлекать скрытую информацию из мно-
гомерных данных мониторинга. В мировой практике успешно приме-
няются исследования с использованием кластерного анализа и анализа 
главных компонент для характеризации подземных вод различных ре-
гионов, где выявляются группы наблюдений с разной степенью мине-
рализации и источниками формирования химического состава. Анализ 
поверхностных вод урбанизированных территорий с применением фак-
торного анализа позволяет идентифицировать основные параметры, от-
ветственные за вариабельность качества воды, и сократить количество 
показателей, необходимых для эффективного мониторинга.

Оценка качества воды необходима не только для удовлетворения 
текущих потребностей, но и для прогнозирования состояния водных 
объектов в будущем. Такой прогноз позволяет предотвращать превы-
шение ассимиляционной емкости водных экосистем, а регулярный мо-
ниторинг способствует выявлению закономерностей в изменениях их 
состояния. Традиционные подходы, основанные на анализе отдельных 
параметров, зачастую не позволяют выявить скрытые взаимосвязи меж-
ду переменными, характеризующими качество воды. Следовательно, 
применение современных методов многомерного статистического ана-
лиза становится необходимым этапом в комплексной оценке состояния 
водных объектов [2].

Задача анализа и прогнозирования качества природных вод часто ос-
ложняется спецификой данных мониторинга, которые характеризуют-
ся наличием пропусков, высокой размерностью и сложными нелиней-
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ными взаимосвязями между гидрохимическими, гидрологическими и 
другими показателями. Оценка качества воды требует мониторинга ши-
рокого спектра физических, химических и биологических параметров, 
что приводит к формированию сложных матриц данных для анализа 
качества воды [3; 4]. Долгосрочные программы мониторинга качества 
воды генерируют большие массивы данных, которые часто трудно ин-
терпретировать. Для автоматизации этого процесса и поиска скрытых 
взаимосвязей между показателями успешно применяются современные 
статистические подходы и методы. Среди них выделяются кластерный 
анализ (далее — CA), анализ главных компонент (далее — PCA), фактор-
ный анализ (далее — FA) и метод множественной импутации (далее — 
MI) [5—7].

CA представляет собой метод классификации без предварительных 
гипотез о распределении данных, позволяющий группировать данные 
мониторинга на основе их сходства. Хемометрические методы иденти-
фицируют естественные кластерные структуры и группируют перемен-
ные на основе сходства между образцами [8; 9]. Существуют два основных 
подхода к СА: иерархический и неиерархический. В иерархическом под-
ходе анализ начинается с того, что каждый объект представляется отдель-
ным кластером, затем объекты последовательно объединяются на основе 
их сходства, пока все они не будут объединены в один кластер. Алгоритм 
кластеризации базируется на вычислении матрицы расстояний между 
объектами с использованием различных метрик расстояния [10].

РСА является одним из наиболее эффективных методов снижения 
размерности данных и считается методом без каких-либо предположе-
ний, что делает его более надежным по сравнению с FA при отклоне-
ниях от нормального распределения. Математически PCA основан на 
сингулярном разложении матрицы данных или на собственном разло-
жении ковариационной матрицы. Метод основан на ортогональном 
преобразовании исходных, возможно, коррелирующих, переменных в 
набор линейно некоррелирующих переменных, называемых главными 
компонентами. Число главных компонент всегда меньше или равно чис-
лу исходных переменных.

Такой подход способствует оперативному и точному диагностирова-
нию экологической ситуации [11], что особенно важно в условиях бы-
строго изменения среды под влиянием как антропогенных, так и при-
родных факторов.

Настоящее исследование посвящено анализу многолетних данных, 
собранных в рамках мониторинга состояния воды на р. Преголе, распо-
ложенной в черте г. Калининграда. Пробоотбор проводился по 21 гидро-
химическому показателю, включая параметры азотного и фосфорного 
цикла, концентрации тяжелых металлов и общие физико-химические 
характеристики. 

Материалы и методы

Отбор проб проводился в районе морского торгового порта ежеме-
сячно с марта 2013 г. по декабрь 2024 г. (рис. 1) по 21 показателю: азотного 
и фосфорного циклов, металлам, физическим параметрам: температу-
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ра (°С), рН, ион аммония (мг/дм3), нитрит-ионы (мг/дм3), нитрат-ио-
ны (мг/дм3), фосфат-ионы, железо общее (мг/дм3), марганец (мг/дм3), 
общий фосфор (мг/дм3), нефтепродукты (мг/дм3), кислород раство-
ренный, взвешенные вещества, хлориды (мг/дм3), БПК 5 (мг/ дм3), азот 
общий (мг/дм3), медь (мг/дм3), цинк (мг/дм3), никель (мг/дм3), фено-
лы (мг/дм3), сульфат-ионы (мг/дм3), формальдегид (мг/дм3). 

Рис. 1. Картосхема района исследования

Из общего массива данных были выделены показатели азотного и 
фосфорного циклов как наиболее информативные для характеристики 
экологического состояния водной среды. Анализ проводился по следую-
щим показателям: ион аммония, нитрит-ионы, нитрат-ионы, фосфат-и-
оны, общий фосфор и азот общий. Выбор данных показателей обу-
словлен их ключевой ролью в оценке эвтрофикации водных объектов и 
определении основных источников загрязнения. Показатели азотного и 
фосфорного циклов являются лимитирующими биогенными элемента-
ми в пресноводных экосистемах и служат индикаторами антропогенно-
го воздействия на водные объекты.

Для прогнозирования данных выбран промежуток с января по де-
кабрь 2023 г. с целью использования в модели как прошлых, так и буду-
щих данных и сравнения прогнозируемых данных с реальными.

Применены следующие методы статистического анализа:
— иерархический СА методом Уорда с евклидовым расстоянием для 

выявления групп наблюдений со схожими характеристиками;
— FA методом минимальных остатков с вращением «varimax» для 

снижения размерности данных и выявления латентных факторов;
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— анализ временных рядов с применением LOESS-сглаживания для 
исследования динамики факторов во времени;

— MI для прогнозирования значений гидрохимических показате-
лей.

Статистический анализ выполнен в программной среде R версии 4.3.0 
с использованием пакетов cluster, psych, forecast, mice, ggplot2.

FA тесно связан с PCA, но имеет свои концептуальные особенности 
и математические преимущества в контексте обнаружения латентных 
структур. Он направлен на выявление скрытых (латентных) перемен-
ных, которые объясняют взаимосвязи между наблюдаемыми параметра-
ми и имеют определенный физический или химический смысл. Модель 
FA предполагает, что наблюдаемые переменные являются линейными 
комбинациями небольшого числа общих и специфических факторов [6; 
7; 12]. Общие факторы объясняют корреляции между переменными, а 
специфические — отвечают за остаточную дисперсию, включая ошиб-
ку измерения и уникальную вариабельность каждой переменной. В ма-
тематическом выражении модель FA представляется как X = LFм+ ε, где 
X — матрица наблюдаемых переменных (исходные гидрохимические 
показатели), L — матрица факторных нагрузок, F — матрица общих 
факторов, ε — вектор остатков, включающий специфические факторы 
и ошибки измерения [13].

Метод MI представляет собой современный статистический подход к 
определению пропущенных данных и прогнозированию будущих зна-
чений, основанный на байесовской статистике. Хотя классические ме-
тоды PCA и FA широко используются для анализа качества воды, они 
имеют существенные ограничения при работе с неполными данными, 
которые часто встречаются в долгосрочных исследованиях мониторин-
га. Процесс MI состоит из трех основных этапов: импутация (создание 
заполненных наборов данных), анализ (применение статистических ме-
тодов к каждому набору) и объединение (комбинирование результатов). 
На этапе импутации создается несколько (обычно от 5 до 20) заполнен-
ных наборов данных, где пропущенные значения заменяются различ-
ными правдоподобными значениями, полученными из наблюдаемых 
данных. Затем каждый заполненный набор данных анализируется от-
дельно с использованием стандартных статистических методов. Нако-
нец, результаты всех анализов объединяются для получения итоговых 
оценок параметров и их стандартных ошибок [14; 15].

Результаты

1. Дендрограмма и иерархический кластерный анализ CA.
Для выявления групп наблюдений со схожими характеристиками 

применен иерархический кластерный анализ методом Уорда. Результа-
ты кластеризации визуализированы в виде дендрограммы, где по гори-
зонтальной оси расположены даты наблюдений, а по вертикальной — 
высота кластеризации (рис. 2). Для определения оптимального числа 
кластеров проведен анализ структуры дендрограммы с выделением трех 
основных групп наблюдений.
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Рис. 2. Дендрограмма иерархической кластеризации

По оси абсцисс расположены даты отбора проб, по оси ординат — вы-
сота кластеризации, отражающая степень различия между кластерами. 
Выделены три основных кластера, отражающие периоды с различными 
гидрохимическими режимами.

Высота кластеризации варьируется от 0 до 2500 единиц. Выявлены 
три основных кластера с высотой слияния, равной 1400. Первый кластер 
включает наблюдения с 1 по 42, характеризующиеся относительно низ-
кими значениями азотных показателей. Третий кластер охватывает пе-
риод с 50 по 96 наблюдения и соответствует максимальным концентра-
циям биогенных элементов. Второй кластер содержит данные, сильно 
отличающиеся от остальных. Продемонстрировано четкое разделение 
данных на временные группы с различными гидрохимическими харак-
теристиками. Структура дендрограммы указывает на наличие периодов 
с контрастными режимами поступления биогенных элементов в водную 
среду.

2. FA.
Для снижения размерности данных и выявления латентных факторов 

применен FA методом минимальных остатков с вращением «varimax». 
Предварительно проведена стандартизация данных и проверка пригод-
ности выборки для факторного анализа. Метод минимальных остатков 
обеспечивает устойчивые результаты при отклонениях от нормального 
распределения. Выделено два фактора, объясняющих основную долю 
дисперсии в данных по показателям азота и фосфора (рис. 3).

В математическом выражении модель FA можно представить как 
X = LF + ε, где X — матрица наблюдаемых переменных (исходные гидро-
химические показатели), L — матрица факторных нагрузок, F — матри-
ца факторов, ε — вектор остатков (уникальных компонент).
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Рис. 3. График факторных нагрузок

Расчет факторных оценок для каждого наблюдения позволил перей-
ти от исходных шести переменных к двум интегральным показателям. 
Факторные оценки нормализованы со средним значением 0 и стандарт-
ным отклонением 1. Это обеспечивает сопоставимость результатов ана-
лиза временных рядов.

FA выделил два основных фактора, объясняющих 26,7 % общей дис-
персии данных. Первый фактор (MR1) объясняет 17,9 % дисперсии, вто-
рой фактор (MR2) — 8,8 % дисперсии. 

Фактор 1 характеризуется высокими положительными нагрузками 
по азоту общему (0,861), иону аммония (0,487) и нитрит-ионам (0,307). 
Данная структура нагрузок отражает процессы поступления и транс-
формации органического азота. Высокая корреляция общего азота с 
аммонием указывает на деструкцию органических соединений с обра-
зованием аммиака. Положительная связь с нитритами свидетельствует 
о протекании первой стадии нитрификации. Фактор интерпретируется 
как азотная нагрузка от органических источников.

Фактор 2 демонстрирует контрастную структуру нагрузок: положи-
тельную по иону аммония (0,357) и отрицательную по общему азоту 
(– 0,517). Такое соотношение указывает на различные механизмы посту-
пления этих форм азота. Отрицательная корреляция между аммонием 
и общим азотом может отражать поступление неорганических форм 
азота на фоне снижения органической составляющей. Фактор интер-
претируется как соотношение органических и минеральных форм  
азота.

Нитрат-ионы, фосфат-ионы и общий фосфор не продемонстриро-
вали значимых факторных нагрузок: фосфат-ионы — 0,156 на первый 
фактор, общий фосфор — 0,198 на первый фактор. Это указывает на 
независимость динамики фосфорных соединений от азотного цикла в 
данных условиях.
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3. Анализ временных рядов.
Для исследования динамики выделенных факторов во времени по-

строены временные ряды факторных оценок (рис. 4, 5). Применение 
LOESS-сглаживания проводилось с параметром сглаживания 0,3, что 
обеспечило оптимальный баланс между выделением долгосрочного 
тренда и сохранением значимых краткосрочных колебаний. Статисти-
ческая значимость трендов оценивалась через доверительные интерва-
лы сглаженных кривых.

Рис. 4. Временной тренд фактора 1

Рис. 5. Временной тренд фактора 2
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4. Прогностическая модель.
Для прогнозирования значений гидрохимических показателей раз-

работана модель на основе множественной импутации. Метод позво-
ляет учесть неопределенность в данных и получить более робастные 
прогнозы по сравнению с детерминистическими подходами. Модель 
использует информацию о временной структуре данных и взаимосвя-
зях между показателями для восстановления пропущенных значений 
и прогнозирования будущих наблюдений. Качество модели оценива-
лось с помощью кросс-валидации и сравнения прогнозных значений с 
фактическими данными. Однако, поскольку на данный момент не су-
ществует «универсальной» модели прогнозирования, результаты мно-
жественной импутации носят рекомендательный характер и позволяют 
лишь предположить состояние водного объекта в рамках исследуемого 
отрезка времени.

Временной тренд фактора 1 демонстрирует нелинейную динамику с 
выраженными пиковыми значениями. Максимальное значение фактора 
1 достигает 2,84 единиц на 42-м наблюдении, что соответствует перио-
ду максимальной азотной нагрузки. Минимальные значения (– 1,67) за-
фиксированы в начальный период наблюдений. Амплитуда колебаний 
составляет 4,51 единиц, что превышает утроенное стандартное отклоне-
ние. LOESS-сглаживание выявляет куполообразную тенденцию с подъ-
емом в средний период и снижением к концу наблюдений. Высокоча-
стотные колебания указывают на эпизодический характер поступления 
азотных соединений. Сглаженный тренд фактора 1 показывает подъем 
с 15-е по 60-е наблюдение с последующим спадом до конца периода. 
Максимум тренда (0,52) приходится на 58-е наблюдение. Коэффициент 
автокорреляции первого порядка составляет 0,23, указывая на слабую 
временную зависимость.

Фактор 2 демонстрирует меньшую изменчивость с максимумом 2,11 
на 56-м наблюдении и минимумом – 2,31 на 25-м наблюдении. Тренд ха-
рактеризуется начальным снижением до 25-го наблюдения с последу-
ющей стабилизацией около нулевого уровня. Стандартное отклонение 
составляет 0,89 единиц против 1,12 для первого фактора. Синхронность 
отдельных пиков с фактором 1 свидетельствует о комплексном воздей-
ствии источников загрязнения на различные формы азота.

Среднеквадратичная ошибка (далее — RMSE) представляет собой 
меру точности модели сглаживания. Для фактора 1 RMSE составила 
0,978, для фактора 2 — 0,812. Меньшее значение RMSE для второго фак-
тора указывает на более регулярный характер процессов, им описыва-
емых.

Коэффициент детерминации (далее — R2) отражает долю дисперсии, 
объясняемую трендовой составляющей. Значения R2 равны 0,216 для 
фактора 1 и 0,123 для фактора 2. Относительно низкие значения соответ-
ствуют высокой изменчивости гидрохимических показателей в речных 
системах.

Тест Дики — Фуллера является статистическим критерием проверки 
стационарности временных рядов. Результаты теста (p-value < 0,05 для 
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обоих факторов) подтверждают стационарность рядов после удаления 
трендовой составляющей. Это позволяет применять стандартные мето-
ды анализа временных рядов для дальнейшего исследования.

5. Источники загрязнения.
Структура факторных нагрузок позволяет идентифицировать основ-

ные источники поступления азотных соединений. Фактор 1 отражает 
влияние коммунально-бытовых сточных вод, содержащих органические 
соединения азота. Пиковые значения могут соответствовать периодам 
залповых сбросов или снижения эффективности очистки.

Фактор 2 может отражать воздействие атмосферных осадков и по-
верхностного стока, приносящих минеральные формы азота. Отрица-
тельная корреляция с общим азотом указывает на разбавление органи-
ческих загрязнителей при поступлении поверхностных вод.

Сезонная динамика факторов обусловлена температурной зависи-
мостью биохимических процессов трансформации азота, изменени-
ями водности реки и вариациями антропогенной нагрузки. Интен-
сификация процессов аммонификации и нитрификации в теплый 
период года объясняет сезонные колебания соотношения различных 
форм азота.

Заключение

Применение статистических методов анализа обработанных гидро-
химических данных реки Преголя за период 2013—2024 гг. позволяет 
сформулировать следующие выводы.

Иерархический СА методом Уорда выявил три основных кластера 
наблюдений, отражающих различные режимы поступления биогенных 
элементов в водную среду. Структура дендрограммы демонстрирует 
четкое временное разделение данных с высотой кластеризации от 0 до 
2500 единиц, указывая на наличие периодов с контрастными гидрохи-
мическими характеристиками.

FA идентифицировал два латентных фактора, объясняющих 26,7 % 
общей дисперсии показателей азотного и фосфорного цикла. Первый 
фактор (17,9 % дисперсии) интерпретируется как азотная нагрузка от 
органических источников с доминированием общего азота, аммония и 
нитритов. Второй фактор (8,8 % дисперсии) отражает соотношение ор-
ганических и минеральных форм азота, характеризуясь контрастными 
нагрузками по аммонию и общему азоту.

Анализ временных рядов факторных оценок с применением 
LOESS-сглаживания выявил нелинейную динамику с выраженными 
пиковыми значениями и куполообразными трендами. Статистические 
характеристики временных рядов (RMSE 0,978 и 0,812; R2 0,216 и 0,123) 
соответствуют высокой природной изменчивости гидрохимических по-
казателей речных систем.

Фосфорные соединения продемонстрировали независимость от ди-
намики азотного цикла, не показав значимых факторных нагрузок. Дан-
ная особенность указывает на различные механизмы и источники посту-
пления соединений фосфора в водную среду.
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Структура факторных нагрузок позволяет идентифицировать основ-
ные источники загрязнения: коммунально-бытовые сточные воды (ор-
ганические соединения азота), атмосферные осадки и поверхностный 
сток (минеральные формы), сезонные изменения.

Интегрированный подход к анализу качества природных вод, со-
четающий иерархический СА, FA, исследование временных рядов и 
прогностическое моделирование, представляет собой эффективный 
инструментарий для комплексной оценки состояния водных объектов в 
условиях антропогенного воздействия.

Применение метода Уорда для кластеризации обеспечивает выяв-
ление временных групп с различными гидрохимическими характе-
ристиками, позволяя идентифицировать периоды аномального по-
ступления загрязняющих веществ. Факторный анализ с вращением 
«varimax» эффективно редуцирует размерность данных и выявляет 
латентные факторы, отражающие основные процессы формирования 
качества воды.

MI демонстрирует преимущества перед детерминистическими под-
ходами при работе с неполными данными мониторинга, обеспечивая 
корректную оценку неопределенности результатов. Метод позволяет 
учитывать временную структуру данных и взаимосвязи между показате-
лями, однако не дает гарантированной точности.

Используемый подход обеспечивает выявление скрытых взаимосвя-
зей между показателями, идентификацию источников загрязнения и 
разработку научно обоснованных рекомендаций по управлению каче-
ством водных ресурсов.
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The analysis of multidimensional raw data on the state of aquatic ecosystems often requires 
the use of modern analytical tools capable of identifying hidden patterns. The purpose of this 
study is to analyze long-term water quality monitoring data for the Pregolya River (Kalinin-
grad) in order to identify the main factors determining variability in the hydrochemical regime 
and to assess their temporal dynamics. To analyze data on indicators of the nitrogen and phos-
phorus cycles, methods of multivariate statistics were applied, including hierarchical cluster 
analysis (Ward’s method), factor analysis (minimum residual method with varimax rotation), 
and time-series analysis (LOESS smoothing). As a result of the cluster analysis, three groups 
of observations were identified, reflecting different periods of nutrient input. Factor analysis 
made it possible to identify two latent factors: “nitrogen load from organic sources” and “the 
ratio of organic and mineral forms of nitrogen.” Time-series analysis of factor scores revealed 
nonlinear dynamics and long-term trends in changes in water quality. The study demonstrates 
that the integrated application of chemometric methods serves as an effective tool for diagnosing 
the condition of urban water bodies, identifying pollution sources, and providing a scientific 
basis for the development of management decisions in the field of water resource protection.

Keywords: multivariate statistical analysis, factor analysis, cluster analysis, water 
quality, nitrogen and phosphorus compounds
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