
62 Метеорологія • Гідрологія • Моніторинг довкілля • 2026 • № 1 (9)

ВСТУП
Для короткострокового прогнозування витрат 

води річок застосовують методи, які враховують 
закономірності руху водного потоку, дані про за-
паси води у русловій мережі, дані про опади на по-
верхні водозбору, а також різноманітні моделі (де-
терміністичні та стохастичні) (Guide to Hydrological 
Practices, 2009). Моделювання та прогнозування є 
важливими інструментами у різних галузях знань і, 
зокрема, у науках про Землю. Прогнозування май-
бутнього стану природного об’єкту чи середовища 
зазвичай відбувається на основі даних та знань про 
їхній минулий стан і тенденції змін. Отже, основним 
об’єктом досліджень при моделюванні та прогно-
зуванні є часовий ряд. На відміну від статичних на-
борів даних, у яких порядок спостережень може не 

мати суттєвого значення, дані часових рядів хроно-
логічно упорядковані, що дозволяє розкласти їх на 
декілька компонент: тренд, циклічність, сезонність 
та випадковість (Machiwal & Jha, 2012).

Тренд характеризує довготривалу тенденцію у 
часових рядах. Він може бути лінійним або неліній-
ним, а також тренд може змінювати напрямок від 
зростання до спаду чи навпаки.

Циклічна компонента відображає довготривалі 
циклічні коливання, які мають тривалість більше 
двох років. Тривалість циклів змінна.

Сезонна компонента враховує короткочасні пе-
ріодичні зміни у часових рядах. Вона має постійну 
частоту та амплітуду.

Випадкова компонента залежить від випадко- 
вих чинників.
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ДЕКОМПОЗИЦІЯ, МОДЕЛЮВАННЯ  
ТА ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВОГО РЯДУ 
ВИТРАТ ВОДИ РІЧКИ ДЕСНИ ЗАСОБАМИ 
ПАКЕТУ “BSTS” МОВИ ПРОГРАМУВАННЯ R
Якісне прогнозування водності річок є важливою складовою для планування 
та функціонування різних водозалежних галузей економіки: сільського та 
комунального господарства, гідроенергетики, рибного господарства, судно-
плавства тощо. Прогнозування щоденних витрат води річок відбувається 
як на основі простих графічних методів, так і на основі детерміністичних та 
стохастичних моделей. Стаття присвячена застосуванню пакету “bsts” мови 
програмування R для моделювання та прогнозування щоденних витрат води 
р. Десна — с. Літки. Після декомпозиції часового ряду щоденних витрат води 
встановлено, що він складається з трьох компонент: тренду, сезонної скла-
дової та випадкових коливань. У процесі створення “bsts”-моделі розглядалися 
основні функції пакету “bsts”, які формують різні компоненти цієї моделі: add.
seasonal, add.local.level, add.ar, add.local.linear.trend, add.semilocal.linear.trend та 
add.student.local.linear.trend. Результати моделювання щоденних витрат води 
навчальної та тестової вибірок оцінювалися за п’ятьма статистичними 
показниками: residual.sd, prediction.sd, rsquare, relative.gof та МАРЕ, а також за 
кривою накопичених похибок наступного кроку. У якості оптимальної моделі 
прийнято “bsts”-модель без предикторів, яка моделює щоденні витрати води 
за допомогою функції add.student.local.linear.trend та випадкових коливань. Така 
модель придатна для короткострокового прогнозування щоденних витрат 
води р. Десна — с. Літки у періоди їхнього тривалого та плавного підйому чи 
спаду, а також у період стійкої межені. Прогнозування щоденних витрат води 
за “bsts”-моделлю відбувається на основі тренду, що споріднює цю модель  
із прогнозуванням за кривими спаду весняного водопілля, які враховують вис
наження запасів води у русловій мережі, та за тенденціями, які враховують 
інерційність гідрологічних процесів.

Ключові слова: пакет “bsts”, структурна модель часового ряду, витрати води, 
навчальна та тестова вибірки, тренди.

ЧИСЛОВІ МЕТОДИ ТА МОДЕЛІ  
В ГІДРОМЕТЕОРОЛОГІЇ
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Нині існує кілька різновидів моделей, заснова-
них на статистичній обробці часових рядів. До них 
відносять регресійні моделі (проста та множинна 
лінійна регресія, поліноміальна регресія) (Rozos, 
2020; Zengin et al., 2023;); авторегресійні моделі різ-
них порядків (зокрема, модель ARIMA, яка поєднує 
у собі моделі авторегресії та ковзаючого серед-
нього (Katimon et al., 2017; Ilich et al., 2018); моделі 
експоненційного згладжування (Lukman & Tanan, 
2021; Shang et al, 2025); моделі, засновані на штуч-
них нейронних мережах (Chakravarti et al., 2015; 
Христюк та Горбачова, 2025); моделі, засновані на 
ланцюгах Маркова (Nop et al., 2021; Sharma & Panu, 
2025) тощо. Баєсівська модель структурних часових 
рядів (BSTS) також є однією із різновидів статис-
тичних моделей (Scott, 2025). В основі пакету “bsts” 
покладено методологію, яка відома під різними на-
звами: “байєсівскі структурні моделі часових рядів”, 
“моделі простору станів”, “динамічні лінійні моделі”, 
моделі на основі фільтра Калмана тощо (Righetti, 
2025). Пакет “bsts” дозволяє представляти часові 
ряди у вигляді суми компонентів, які не спостері-
гаються, але інтерпретуються як тренд, сезонність, 
ефект предикторів та випадкових чинників. Спо-
чатку баєсівська модель структурних часових рядів 
була запропонована авторами для прогнозування 
економічних часових рядів (Scott & Varian, 2014), 
однак, ця модель успішно використовувалася для 
моделювання якості повітря в Малайзії (Mohammed 
et al., 2024), для довгострокового прогнозування 
температури поверхні Червоного моря (Bounceur 
et al., 2020) тощо.

Річка Десна є лівою найдовшою і другою за вод-
ністю після р. Прип’ять притокою р. Дніпро. Її вод-
ний стік значно впливає на стік р. Дніпро біля міста 
Києва, який є столицею України та її адміністратив-
ним і промисловим центром з населенням більше 
3,5 млн людей (Khrystiuk & Gorbachova, 2019). Отже, 
прогнозування водного стоку р. Десна є важливим, 
перш за все, практичним завданням. Разом з цим, в 
умовах війни виникають труднощі в прогнозуван-
ні, оскільки 54% басейну р. Десна розташовано на 
території держави-агресора російській федерації і 
дані спостережень з цієї території відсутні. За таких 
умов статистичні підходи відіграють пріоритетну 
роль, оскільки вони дозволяють виконувати моде-
лювання і прогнозування водного стоку на основі 
часових рядів спостережень і не потребують де-
тального опису всіх процесів формування водного 
стоку річки (Kochanek & Markiewicz, 2022).

Метою дослідження є застосування пакету 
“bsts” мови програмування R для моделювання та 
прогнозування щоденних витрат води р. Десна —  
с. Літки.

Матеріали  
та методи дослідження

Річка Десна починається з боліт, розташованих 
на відстані 9 км на північний схід від м. Єльня, Смо-
ленської області, російської федерації, на висоті  
238 м над рівнем моря та впадає у річку Дніпро біля 
Києва на висоті 92 м над рівнем моря. Річка Десна 
тече переважно з півночі на південний захід по те-
риторії Смоленської і Брянської областей російської 
федерації та Чернігівської, Сумської і Київської об-
ластей України (рис. 1).

Площа водозбору р. Десни становить 88900 км2,  
а довжина — 1126 км. Річку поділяють на верхню 
(від витоку до м. Брянськ), середню (від м. Брянськ 
до м. Чернігів) та нижню (від м. Чернігів до гирла) 
частини. У верхів’ях річка тече низинною, заболо-
ченою місцевістю (Горбачова & Колянчук, 2011). 
Основна частина басейну розташована на горбис-
тому плато, яке складене породами з підвищеним 
складом карбонатів, які піддаються інтенсивній 
схиловій ерозії. Північна частина басейну вкрита 
змішаними лісами, а південна — відноситься до 
лісостепової зони. Клімат у басейні Десни помірно-
континентальний та визначається особливостями 
атмосферної циркуляції, радіаційними чинниками 
та характером підстильної поверхні. Вплив кожного 
з них протягом року не рівнозначний, і залежить 
від основних атмосферних утворень — циклонів та 
антициклонів. На території водозбору Десни про-
відна роль належить циклональним утворенням. 
Зазвичай прихід циклонів супроводжується атмо
сферними опадами та змінами температури повітря 
в залежності від сезону року. Взимку циклони при-
носять потепління та відлиги, а влітку — похолодан-
ня. Натомість антициклон супроводжується підви-
щенням тиску та більш сухою погодою. Поширення 
антициклонів влітку призводить до встановлення 
теплої, іноді спекотної погоди, а взимку спостеріга-
ються низькі (особливо вночі) температури повітря 
(Ліпінський та ін., 2003). Річка Десна належить до 
типу рівнинних річок із переважним сніго-дощовим 
живленням. Режим стоку у річному розрізі харак-
теризується високим і різким весняним підйомом, 
та відносно низькою літньо-осінньої меженню.  
У період весняного водопілля стік річки становить 
до 57% річного стоку. Зимою та восени стік складає 
по 13% річного стоку, а влітку — 17% (Кошкіна, 
2017). Гідрологічний пост р. Десна — с. Літки роз-
ташований на відстані 37 км від гирла (площа водо-
збору 88500 км2) (Щорічні дані, 2021).

У дослідженні використано дані мережі спосте-
режень Українського гідрометеорологічного цент
ру: щоденні витрати води на гідрологічному посту 
р. Десна — с. Літки за період 2015–2023 рр., які 
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опубліковані у гідрологічних щорічниках Централь-
ної геофізичної обсерваторії імені Бориса Срезнев-
ського. Дослідження складається з наступних етапів 
(рис. 2).

Збір вихідних даних. Щоденні витрати води р. 
Десна — с. Літки за період 2015–2022 рр. були за-
несені до електронної таблиці Exсel у вигляді двох 
колонок: дати та значення витрати води. Загалом у 

таблиці було 2922 рядки. Щоденні витрати води за 
2023 рік використовувалися як незалежні дані для 
перевірки прогнозів за “bsts”-моделлю.

Конвертація вихідних даних. Вихідні дані, зібрані 
у вигляді електронної таблиці Exсel, надалі двічі 
конвертувалися у потрібні формати за допомогою 
функцій мови програмування R. Для процедури 
декомпозиції часового ряду вихідні дані були пе-
ретворені у часову серію за допомогою функції ts, 
а для створення “bsts”-моделі — в об’єкт tsibble за 
допомогою функції as_tsibble (Hyndman & Killick, 
2026).

Декомпозиція часового ряду. Для декомпозиції 
часового ряду щоденних витрат води р. Десна —  
с. Літки на різні компоненти нами використовувала-
ся функція decompose мови програмування R. Про-
цедура декомпозиції допомагає виявити структуру 
часового ряду (Svetunkov, 2023).

Створення “bsts” — моделей. У нашому дослі-
дженні створювалась структурна модель часового 
ряду щоденних витрат води р. Десна — с. Літки без 
предикторів. Були розглянуті основні функції пакету 
“bsts”, які формують різні компоненти цієї моделі 
(Scott, 2025):

Збір вихідних даних



Конвертація вихідних даних



Декомпозиція часового ряду



Створення “bsts”-моделей



Оцінка та вибір моделі



Прогноз щоденних витрат води

Рис. 2.  Етапи дослідження

Рис. 1.  Басейн річки Десни (Кошкіна, 2017)
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• � add.seasonal — сезонна компонента, яка відобра-
жає наявність у часовому ряді коливань із чіткою 
частотою та сталою амплітудою;

• � add.local.level — локальний рівень, який відповідає 
процесу “випадкового блукання з шумом”;

• � add.ar — авторегресійний процес, відповідно до 
якого поточний середній рівень часового ряду 
має лінійний зв’язок із його попередніми значен-
нями;

• � add.local.linear.trend — локальний лінійний тренд. 
Вважається, що динаміка середнього рівня часо-
вого ряду та коефіцієнта його приросту (кут на-
хилу тренду) описується процесом “випадкового 
блукання”;

• � add.semilocal.linear.trend — напівлокальний ліній-
ний тренд. Відрізняється від локального лінійного 
тренду тим, що коефіцієнт приросту середнього 
рівня часового ряду розвивається відповідно до 
авторегресійного процесу першого порядку;

• � add.student.local.linear.trend — стійкий локальний 
лінійний тренд. Відрізняється від локального лі-
нійного тренду тим, що його випадкові коливання 
підкоряються розподілу Стьюдента, а не Гауса.

Оцінка та вибір моделі. Результати моделюван-
ня щоденних витрат води навчальної та тестової 
вибірок оцінювалися за п’ятьма статистичними по-
казниками:
• � residual.sd — середнє значення апостеріорного 

(оновленого на основі нових даних) розподілу 
стандартного відхилення залишків моделі;

• � prediction.sd — стандартне відхилення похибок 
наступного кроку, які розраховуються у процесі 
підгонки моделі за даними навчальної вибірки;

• � rsquare — коефіцієнт детермінації (доля, дисперсії 
залишків від загальної дисперсії в даних);

• � relative.gof — статистика Харві, яка розраховуєть-
ся на основі похибок наступного кроку в процесі 
підгонки моделі за даними навчальної вибірки;

• � МАРЕ — середня абсолютна відсоткова похибка, 
яка визначається на основі даних тестової вибірки 
за формулою:
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−

=
∑1

100
1
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де Qi та Qpi — фактичні та прогнозні витрати води 
тестової вибірки, відповідно; n — кількість значень 
тестової вибірки.

Для розрахунку MAPE використано середні та 
медіанні значення великої кількості можливих реа
лізацій майбутніх значень залежної змінної, які на-
дають “bsts”-моделі. Оптимальна модель вибиралась 
за кращими статистичними показниками та за до-
помогою функції compare.bsts.models пакету “bsts”, 
яка відображає накопичення середніх абсолютних 

похибок наступного кроку для моделей, що порів-
нюються (Scott, 2025).

Прогноз щоденних витрат води. Прогнозуван-
ня відбувалося за оптимальною моделлю, а його 
результат порівнювався із фактичними витратами 
води та оцінювався за значеннями МАРЕ, які роз-
раховувалися за медіанними прогнозними значен-
нями витрат води.

Усі розрахунки були виконані у RStudio (версія 
2025.09.2 Build 418) з використанням пакету “bsts” 
(Scott, 2025). Програмний код було нами написано 
мовою R (версія 4.5.2 (2025-10-31 ucrt)).

РЕЗУЛЬТАТИ та ЇХНЄ ОБГОВОРЕННЯ
За період 2015-2022 рр. щоденні витрати води 

на гідрологічному посту р. Десна — с. Літки ко-
ливалися у межах 71,0–718 м3/с. Щорічно на річці 
спостерігалися весняні водопілля різної висоти, а 
у 2018 році, окрім весняного водопілля, також від-
бувся короткочасний та відносно високий зимовий 
паводок (рис. 3).

Часовий ряд щоденних витрат води на посту  
р. Десна — с. Літки за період 2015–2022 рр. був роз-
кладений на три компоненти за допомогою функції 
decompose мови програмування R. Цей ряд склада-
ється з трьох компонент: тренду, сезонної складо-
вої та випадкових коливань (рис. 4). Періодичність 
сезонної компоненти становить один рік. Сезонна 
компонента частково має від’ємні значення, що 
унеможливлює її використання для моделювання  
та прогнозування щоденних витрат води р. Десна 
біля с. Літки. Перед створенням байєсівскої струк-
турної моделі часового ряду щоденних витрат води 
на посту р. Десна — с. Літки загальна вибірка (2015–
2022 рр.) була розділена на навчальну та тестову. До 
тестової вибірки увійшли останні 40 значень витрат 
води (з 22.11.2022 по 31.12.2022 року).

Надалі, до часового ряду щоденних витрат води 
р. Десна — с. Літки почергово застосовувалися 

Рис. 3. � Гідрограф р. Десна — с. Літки, 2015–2022 рр.
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функції add.seasonal, add.local.level, add.ar, add.local.
linear.trend, add.semilocal.linear.trend and add.student.
local.linear.trend. Оцінка результатів застосування 
цих функцій виконувалася за п’ятьма статистични- 
ми показниками (табл. 1).

Усі статистичні показники, за якими оцінювали-
ся результати застосування функції add.seasonal, 
вказують на її непридатність для моделювання та 
прогнозування щоденних витрат води р. Десна —  
с. Літки, що уже було встановлено на етапі декомпо-
зиції часового ряду. Найкращий результат за усіма 
статистичними показниками, окрім значень MAPE, 
було отримано для функції add.student.local.linear.
trend, а найкращі значення MAPE було отримано для 
функції add.local.linear.trend. Для вибору оптималь-
ної моделі була застосована функція compare.bsts.
models. Оскільки крива накопичених похибок нас
тупного кроку моделі з функцією add.student.local.

linear.trend розташована нижче моделі з функцією 
add.local.linear.trend, то саме модель із функцією 
add.student.local.linear.trend прийнята як оптималь-
на (рис. 5, а). Під графіком накопичення похибок  
(рис. 5, а) розташований гідрограф р. Десна — с. Літ-
ки за 2015–2022 рр. (рис. 5, б), що дозволяє виявити 
місця, де моделі незадовільно описують вихідні 
дані. Таким місцем для обох моделей є зимовий 
паводок 2018 року, де обидві моделі мають різке 
зростання похибок.

Отже, байєсівска структурна модель часового 
ряду щоденних витрат води р. Десна — с. Літки 
складається із тренду, який описується функцією 
add.student.local.linear.trend, та випадкових коли-
вань. Припускається, що процесом “випадкового 
блукання” можна описати динаміку як середнього 
рівня часового ряду µt , так і коефіцієнта його при-
росту δt (кут нахилу тренда):

Рис. 4. � Декомпозиція часового ряду щоденних витрат води на гідрологічному посту р. Десна — с. Літки, 2015–2022 рр.
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Таблиця 1. � Статистичні показники результатів застосування функцій до часового ряду щоденних витрат 
води р. Десна — с. Літки, 2015–2022 рр.

Статистичні показники

Функції

residual.sd prediction.sd rsquare relative.gof
MAPE, %

медіанне середнє

add.seasonal 152,0 107,8 -0,439 –1362,8 132,8 133,8

add.local.level 1,14 6,45 0,99992 –0,047 6,14 6,10

add.ar 2,98 5,58 0,99945 0,214 5,75 5,72

add.local.linear.trend 1,06 4,58 0,99993 0,473 5,48 5,66

add.semilocal.linear.trend 1,01 4,31 0,99994 0,533 5,95 6,00

add.student.local.linear.trend 0,66 4,23 0,99997 0,550 6,31 9,88
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	 yt = µt + εt ;	 (2)
	 µt = µt–1 + δt–1 + ut ;	 (3)
	 δt = δt–1 + vt ,	 (4)

де yt — значення змінної, яка моделюється, у мо-
мент часу t; εt , ut , vt — випадкові коливання, які 
підкоряються розподілу Стьюдента.

Розроблена нами “bsts”-модель була перевірена 
за щоденними витратами води р. Десна — с. Літки 
у 2023 році. У процесі перевірки було виявлено, що 
прогнози за “bsts”-моделлю цілком задовільно узго-

джуються із фактичними витратами води у періоди 
їхнього плавного та тривалого підйому (рис. 6, а) чи 
спаду (рис. 6, б), а також у період стійкої межені (рис. 
6, в). Значні похибки прогнозу виникають у періоди, 
коли стрімкий підйом витрат води змінюється на 
стрімкий спад та навпаки (рис. 6, г).

Прогнозування щоденних витрат води за ство-
реною нами “bsts”-моделлю має деякі спільні риси 
з прогнозуванням за кривими спаду весняного во-
допілля, які враховують виснаження запасів води у 
русловій мережі, та за тенденціями, які враховують 

Рис. 5. � Накопичені похибки наступного кроку двох моделей (а) та гідрограф р. Десна — с. Літки, 2015–2022 (б) (М1 — модель  
з функцією add.student.local.linear.trend, М2 — модель з функцією add.local.linear.trend)
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інерційність гідрологічних процесів (Бефани та Ка-
линин, 1983).

Прогнозні значення щоденних витрат води за 
байєсівскою структурною моделлю мають середні 
та медіанні значення. Часові ряди щоденних витрат 
води містять екстремуми (як високі так і низькі) 
і медіанне значення менш чутливе до таких екс-
тремумів ніж середнє значення. Саме тому, в якості 
прогнозних значень щоденних витрат води за “bsts”-
моделлю, слід приймати медіанні значення.

ВИСНОВКИ
У дослідженні застосовано пакет “bsts” мови про-

грамування R для моделювання та прогнозування 
щоденних витрат води р. Десна — с. Літки. Розро-
блено “bsts”-модель без предикторів, яка моделює 
щоденні витрати води за допомогою функції add.
student.local.linear.trend та випадкових коливань. 
Перевірка моделі за незалежними даними 2023 
року показала, що ця модель придатна для коротко-
строкового прогнозування щоденних витрат води у 

періоди їхнього тривалого та плавного підйому чи 
спаду, а також у період стійкої межені. Прогнозуван-
ня щоденних витрат води за “bsts”-моделлю схожа 
на прогнозування за кривими спаду весняного во-
допілля, які враховують виснаження запасів води у 
русловій мережі, та за тенденціями, які враховують 
інерційність гідрологічних процесів. Разом із цим, 
перевагою “bsts”-моделі є те, що вона потребує мі-
німальної кількості вихідних даних (один часовий 
ряд) і це значно спрощує процес прогнозування 
водного стоку. Наступним кроком може бути розро-
блення методики для оперативного прогнозування 
щоденних витрат води р. Десна — с. Літки на основі 
“bsts”-моделі.

Дане дослідження виконано згідно держбюджет-
ної теми 2/24 “Удосконалення методу довгостро-
кового прогнозу припливу води річки Десни до 
Канівського водосховища в сучасних кліматичних 
умовах” Українського гідрометеорологічного інсти-
туту ДСНС України та НАН України (№ державної 
реєстрації 0124U000781).
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Qualitative forecasting of river water levels is an important 
component for planning and functioning of various water-
dependent sectors of the economy: agriculture and municipal 
services, hydropower, fisheries, shipping, etc. Forecasting of river 
daily discharges is based on both simple graphical methods and 
deterministic and stochastic models. The article is devoted to 
the use of the “bsts” package of the R programming language 
for modeling and forecasting daily discharges of the Desna 

River — Litky village. After decomposition of the time series of 
daily discharges was found that these series consist of three 
components: a trend, a seasonal component, and random 
fluctuations. In the process of creating the "bsts" model, the 
main functions of the "bsts" package, which form the various 
components of this model, were considered: add.seasonal, add.
local.level, add.ar, add.local. linear.trend, add.semilocal. linear.
trend and add.student.local.linear.trend. The results of model-
ing the daily discharges of the training and test samples were 
evaluated using five statistical indicators: residual.sd, prediction.
sd, rsquare, relative.gof та МАРЕ, and also by the accumulated 
error curve of the next step. The optimal model is the “bsts” —  
model without predictors, which models daily discharges using 
the add.student.local.linear.trend function and random fluctua-
tions. This model is suitable for short-term forecasting of daily 
discharges of the Desna River — Litky village during periods of 
their long and smooth increase or decrease, as well as during 
periods of stable low water levels. Forecasting daily discharges 
using the "bsts" — model is based on a trend that relates this 
model to forecasting based on spring flood decline curves, 
which take into account the depletion of water reserves in the 
channel network, and trends that take into account the inertia 
of hydrological processes.

Keywords: package “bsts”, structural model of time series, 
discharge, training and test samples, trends


