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Представлена методика краткосрочного прогноза временной 
изменчивости пространственно распределённых характеристик 
природных динамических систем, основанная на анализе многомер-
ных временных рядов. Предполагается, что значения характери-
стик заданы в узлах планарной равномерной сетки. Сформулирова-
на как общая концепция этой методики, так и алгоритмическая 
детализация некоторых её этапов. На данный момент предлагае-
мая версия методики полностью сформирована и реализована в 
виде компьютерной технологии. Приводятся результаты числен-
ных экспериментов для модельных данных, а также их анализ. 
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Введение 

Задача разработки и совершенствования 
математических моделей и численных методов 
для анализа многомерных временных рядов, 
отражающих изменение во времени значений 
целевой характеристики для различных точек некоторо-
го физического пространства, является на данный мо-
мент перспективным направлением исследований для 
специалистов из различных отраслей. Разработано 
большое количество теоретических и узко специализи-
рованных эмпирических моделей, допущений и эври-
стик, которые справедливы для конкретной прикладной 
задачи и предметной области. Тем не менее, ни одно из 
существующих решений не позволяет выстроить си-
стемный адаптивный подход к прогнозированию вре-
менной изменчивости пространственного распределения 
значений произвольной характеристики без учёта спе-
цифики анализируемых данных, обусловленной их при-
родой. В данной статье делается определённый шаг в 
этом направлении: предлагается как общая концепция, 
так и детальная реализация авторской методики прогно-
за при работе с гридированными океанографическими 
данными. Для определения места этой методики среди 
имеющихся работ в первом разделе статьи приведена 
краткая характеристика некоторых групп моделей, поло-
женных в основу современных концепций прогнозирова-
ния значений временных рядов. Затем (раздел 2) следу-
ет краткое описание многомерного ряда, с которым идёт 
работа. В разделе 3 представлены сведения о началь-
ном внутрикластерном прогнозе, который является пер-
вым этапом предлагаемой методики. В разделе 4 вво-
дятся так называемые кластерные характеристики, а в 
разделе 5 рассмотрена процедура исправления значе-
ний внутрикластерного прогноза. Общая схема методики 
прогноза приведена в разделе 6. Завершается статья 
анализом результатов вычислительных экспериментов, 
имевших целью апробацию методики на модельных 
данных (раздел 7). 

1. Особенности проблемы классификации  
моделей прогноза  

Стоит отметить, что классификация моделей и мето-
дов прогнозирования, как и классификация математиче-
ских моделей, является в настоящее время не вполне 
устоявшейся. Некоторые критерии выделения и назва-
ния классификационных групп, предложенные отдель-
ными авторами в последнее десятилетие и используе-
мые нами в данной статье, не следует рассматривать 
как общепринятые.  

В основу теоретических моделей анализа временной 
изменчивости характеристик природных динамических 
систем положены теории и методы решения задач ма-
тематической физики. С развитием этого подхода стали 
появляться предметно-ориентированные модели, пред-
ставляющие пространственную и временную изменчи-
вость дифференциальными уравнениями, отражающими 
фундаментальные законы. Примеры подобных моделей, 
например, для динамики уровенной поверхности моря 
можно найти в работах [1-3]. Эти модели могут быть до-
статочно легко адаптированы для применения в самых 
разных предметных областях. Одна из существенных 
объективных проблем их практической реализации вы-
звана отсутствием некоторых необходимых данных для 
расчётов или их недостаточной точностью. Также из-
вестной проблемой являются большие затраты времен-
ных ресурсов численной реализации этих моделей, ко-
торые не находят оправдание с точки зрения точности 
получаемых значений.  

В основе другого похода к прогнозированию лежат 
так называемые физико-статистические методы, по сути 
реализующие модели множественной линейной регрес-
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сии по времени [2]. Для физико-статистических методов 
ставят целью получение статистических закономерно-
стей изменения целевого параметра в зависимости от 
значений модельных параметров, имеющих чёткий фи-
зический смысл. 

Аппроксимация результатов пассивных наблюдений 
и измерений, которая осуществляется подбором подхо-
дящего уравнения, включающего то или иное число не-
зависимых переменных, не несущих в себе никакой ин-
формации с точки зрения физики конкретных протекаю-
щих в реальной системе процессов, стала основой эм-
пирических моделей. Они являются итогом обработки 
результатов наблюдения изменения количественных 
значений наблюдаемых характеристик с целью обобще-
ния результатов экспериментальных исследований для 
получения некоторой качественной информации и выра-
ботки управляющих решений. Наиболее распространён-
ные эмпирические модели являются статистическими. 
Классическим примером для временных рядов является 
модель стационарных рядов ARIMA. 

В настоящее время среди множества эмпирических 
регрессионных моделей выделяется классификационная 
единица, а именно так называемые структурные модели 
[4], не требующие выполнения условия стационарности. 
Они обычно используются в задачах декомпозиции вре-
менного ряда на аддитивные составляющие и прогноза 
его значений. Эти модели стали результатом усложне-
ния процесса построения аналитических зависимостей, 
но по-прежнему отображают случайный (стохастический) 
характер некоторых параметров в представлении анали-
зируемого временного ряда. Некоторые из этих моделей 
можно считать статистическими, например, модель эво-
люции выборочной плотности функции распределения 
[5]. Другие модели ориентированы на исключение слу-
чайных составляющих посредством задания количе-
ственных значений некоторых параметров без необхо-
димости содержательной интерпретации этих значений, 
при условии, что модельные данные практически соот-
ветствуют реальным. Суть этого задания сводится к 
априорной предустановке значения отношения «сигнал-
шум», как, например, в рамках сингулярного спектраль-
ного анализа [9-10]. Наконец, к структурным моделям 
можно отнести и нейронные сети, в частности, много-
слойный персептрон, который вовсе не различает в об-
работке зашумлённые данные и данные, содержащие 
только полезный сигнал. Общей чертой всех структур-
ных моделей является их алгоритмичность: необходи-
мость выполнения ряда шагов, не все из которых хоро-
шо формализованы. Неотъемлемой частью представле-
ния моделей подобного типа являются блок-схемы, 
структурные схемы, диаграммы состояний и т.д.  

2. Многомерный временной ряд 

Методика прогноза, предлагаемая нами, относится к 
классу структурных эмпирических моделей и основана 
на анализе многомерных временных рядов, каждый од-
номерный компонент которого поставлен в соответствие 
некоторому узлу регулярной сетки UG (uniform grid), за-
данной в прямоугольной области . Предполагается, 
что одномерные временные ряды для каждого из узлов 

сформированы единообразно: совпадают стартовый 
временной отсчёт, шаг по времени между измерениями 
и анализируемая длина временного ряда. Такой подход 
к формированию рядов позволяет говорить, что в обла-
сти  задан многомерный временной ряд 

 1 2( ) ( ), ( ),..., ( )UG s
N N N NF t F t F t F t  длины N, где s – число 

одномерных рядов. Каждый из одномерных рядов может 
быть также проиндексирован двумя координатами соот-
ветствующего ему узла сетки UG. На рис. 1 изображения 
узлов дублируются для всех моментов времени, что 
означает необходимость задания значений характери-
стики в узлах в эти моменты времени. 

 
Рис. 1. Многомерный временной ряд 

Основным ограничением в рамках формируемой ме-
тодики является доступность для анализа только одного 
многомерного временного ряда (данных о значениях 
одной характеристики), что позволит использовать такую 
методику для прогноза различных характеристик, не 
учитывая природу данных.  

3. Начальный внутрикластерный прогноз 

Первым этапом анализа многомерного ряда в задаче 
прогноза является выделение кластеров узлов сетки UG; 
в дальнейшем временные ряды (кластерные ряды), кото-
рые им соответствуют, будут обрабатываться в отдельно-
сти. Разработанный авторами алгоритм кластеризации, 
представленный в статье [6], учитывает как взаимное 
расположение узлов, так и специфику временной измен-
чивости соответствующих им временных рядов. 

Основные идеи, а также алгоритм начального внут-
рикластерного прогноза описаны детально в статьях [7, 
8]. Здесь следует лишь упомянуть, что в основе алго-
ритма лежит модель и метод К-продолжения многомер-
ного временного ряда, использующий результаты сингу-
лярного спектрального анализа (МССА) [9, 10], а также 
(вариативно) многомерный вариант декомпозиции на 
эмпирические моды (МДЭМ) [11, 12], авторский опыт 
использования которого обобщён в статье [8]. Началь-
ный внутрикластерный прогноз был протестирован, как 
на некоторых модельных данных, так и апробирован на 
экспериментальных данных геофизической природы: 
аномалиях уровенной поверхности моря [7, 8]. В каче-
стве новизны подхода следует отметить совместное 
использование математических моделей, которые лежат 
в основе современных технологий обработки временных 
рядов: МССА, МДЭМ и методики подбора оптимального 
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с точки зрения предустановленной границы ошибки про-
гноза длины фрагмента временного ряда, значения ко-
торого непосредственно участвуют в прогнозе (эта ме-
тодика, основанная на выделении квазистационарных 
фрагментов ряда, изложена в книге [5]). Авторами раз-
работан и реализован программно адаптированный ал-
горитм, который позволяет выстроить взаимодействие 
процедур, соответствующим трём упомянутым техноло-
гиям. 

Предположим, что горизонт прогноза (число после-
довательных временных отсчётов, для которых необхо-
димо построить прогноз значений характеристики) изве-
стен и равен τ. О точности прогноза значений характери-
стики по фрагменту кластерного многомерного ряда 

1 2( , ,..., )CsC
N N N NF F F F  длины T, для которого последним 

временным отсчётом является (t-1), на горизонт τ будем 
судить по нормированной среднеквадратичной ошибке 

, ,
C
t T   (в %):  
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, (1) 

где  1 2, ,..., CsCF F F F        – соответствующий многомер-

ный ряд прогнозных значений длины τ (его значения со-
ответствуют временным отсчётам (t+j), j = 0,…, τ-1), вы-
численных по фрагменту ряда C

NF  длины T, а нормиру-

ющий множитель определяется разностью d(t): 

 1,...,
( ) max max ( ) min ( )

C

i i
N Nt ti s t t

d t F t F t
  

   . (2) 

В следующем разделе вводятся так называемые 
кластерные характеристики, которые будут участвовать 
в процедуре коррекции начального прогноза, формируя 
таким образом финальный внутрикластерный прогноз. 

4. Кластерные характеристики 

На множестве кластеров, а также на множестве упо-
рядоченных пар кластеров зададим несколько функцио-
налов, которые будем называть кластерными характе-
ристиками. Их значения будут использованы на этапе 
коррекции результатов начального внутрикластерного 
прогноза.  

Коэффициент кросс-корреляции. Коэффициент 
кросс-корреляции можно рассматривать как кластерную 
характеристику двумя способами: выбрать наименьшее 
его значение, вычисленное для всех возможных пар од-
номерных временных рядов одного кластера при нуле-
вом лаге, или ввести для пары кластеров, определяя 
корреляционную связь для временных рядов различных 
кластеров. 

Отношение сингулярных чисел. Множество сингу-
лярных чисел может быть определено для каждого вре-
менного ряда, если использовать одномерный вариант 
сингулярного спектрального разложения траекторной 
матрицы в рамках метода МССА. Составим отношения 
первого сингулярного числа ко второму, второго к треть-
ему и т.д. Затем выбираем для каждой пары номеров 
сингулярных чисел наибольшее и наименьшее значение 

отношения среди всех рядов кластера. Представляет 
интерес рассмотрение таких отношений небольшого 
количества первых сингулярных чисел. Как критерий 
качества, эти отношения можно использовать следую-
щим образом: чем меньше отличие наибольшего и 
наименьшего отношений для фиксированных номеров 
сингулярных чисел, тем в большей степени кластерный 
ряд является однородным. Также заметим, что значи-
тельная близость значений пары соседних сингулярных 
чисел показывает наличие гармонической составляю-
щей в модели временного ряда [9]. Если одно значение 
в паре отношений сингулярных чисел (k1, k2) указывает 
на присутствие гармоники, а другое – нет, то кластер 
можно признать неоднородным. Подводя итог сказанно-
му выше, будем считать кластер однородным, если име-
ет место один из следующих случаев: 
1)  1 2 1 2min , 1,1 иk k k k      ; 

2) 1 2
1 2

1 2

max{ , } 1min{ , } 1,1 и 2
min{ , } 1

k kk k
k k


   


. 

Очевидно, что представленные выше константы 
необходимо определять эмпирически. В приведённых 
условиях они зафиксированы определённым образом 
лишь для примера. 

Дисперсия кластера (дисперсия пространственной 
изменчивости приращений характеристики). Проанали-
зируем пространственную и временную изменчивость 
приращений исследуемой характеристики в пределах 
кластера С за небольшой временной промежуток τ. Для 
этого найдём разности 

( ) ( ) ( 1)i i iF t F t F t    , (3) 

где i – номер узла кластера С. Вычислим среднее зна-
чение для каждого временного ряда отдельно 

2

0
( | ) ( )i i

j
F t F t j



 



    , (4) 

и нормируем найденные разности 
( ) ( ) ( | )i i if t j F t j F t      . (5) 

  
При фиксированных значениях 0t  и τ эту процедуру 

можно распространить на все кластеры сетки UG, сфор-
мировав временные ряды и соответствующие карты 

( )f t  (множества единовременных значений в узлах 
сетки UG). 

Вычислим для каждого момента времени 

0 0[ ]2;t t t    оценку дисперсии значений карты в об-
ласти, ограниченной кластером. Наконец, найдём сред-
неквадратичную дисперсию: 

2 2

0
( ( ))

( , , )
1

j
D f t j

D C t









 




, (6) 

которую и будем считать дисперсией пространственной 
изменчивости приращений характеристики в рамках кла-
стера C на момент t для временного масштаба τ (про-
межутка времени длины τ). 

Градиент кластера. Для каждого узла кластера С в 
заданный момент времени находим градиент как век-
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торную сумму конечных разностей значений характери-
стики для пары ближайших узлов вдоль горизонтальной 
и вертикальной осей. На рис. 2 приведён пример расчё-
та градиента при заданных значениях в соседних узлах: 
(3-4; 2-(-1)) = (-1; 3). Векторную сумму градиентов для 
всех узлов одного кластера назовём градиентом этого 
кластера. Для простоты направление градиента класте-
ра будем приводить к одному из четырёх вариантов, 
аналогичных расположению ближайших соседей от-
дельного узла сетки UG. Если предположить, что гради-
ент в выбранном узле на рис. 2 совпадает с градиентом 
кластера, то результатом применения к нему такой ап-
проксимации будет направление на север.  

 
Рис. 2. Градиент характеристики в узле  

при заданных значениях в 4-х соседних узлах 
Эту характеристику можно интерпретировать как крите-

рий качества кластеризации по значению модуля градиен-
та: чем больше его значение (при условии малости диспер-
сии D(C, τ, t)), тем более однородным является кластер С в 
момент времени t для временного масштаба τ.  

Отметим, что введённые характеристики можно раз-
делить на две группы: меры однородности кластера как 
меры согласованности в динамике одномерных времен-
ных рядов представлены показателями локального (дис-
персия и градиент) и глобального (корреляция и отно-
шения сингулярных чисел) временного масштаба. 

5. Коррекция результатов начального 
внутрикластерного прогноза 

Метод прогноза значений ряда CF
  для кластера С, 

упомянутый в разделе 3, выполняется исключительно по 
значениям кластерного ряда C

TF , вследствие чего данный 
этап называется начальным внутрикластерным прогно-
зом. Методика коррекции его результатов должна исполь-
зовать информацию о динамике других кластерных рядов, 
составленных для кластеров узлов сетки UG. Выполнение 
этого требования позволяет предположить повышение 
оправдываемости результирующего прогноза. 

Принятая в данной работе коррекция результатов 
начального внутрикластерного прогноза, выполненного с 
помощью МССА, применяемого к исходному кластерно-
му ряду или его модам МДЭМ, основана на модели од-
номерного временного ряда TARX (Threshold AutoReg-
ressive model with eXternal input). Эта модель представ-
ляет собой авторегрессионную модель с дополнитель-
ной авторегрессионной частью относительно внешних 

переменных, причём значения констант в линейной ком-
бинации зависят в том числе от так называемого режи-
ма, определяемого моментом времени. Последний факт 
стал причиной другого названия модели TARX – модели 
с переключением режимов (regime switching model). На 
данный момент литература по этой модели были пред-
ставлена исключительно зарубежными работами, 
например [13]. 

Общий вид модели TARX в приложении к решаемой 
задаче имеет следующий вид: 

0
1 1 1

( ) ( ) ( )
p

r r r
t j t j ij t j i

j i j
e C e C e C

 

   
  

     (7) 

где С – корректируемый кластер, то есть кластер, про-

гнозные значения CF
  которого необходимо корректиро-

вать; ( )te С  – средняя ошибка начального внутрикла-

стерного прогноза CF
  для момента t и τ = 1 значений 

ряда кластера С; iC  – i-ый корректирующий кластер, то 
есть кластер, ошибка прогноза в котором выступает 
внешней переменной TARX; p – число корректирующих 
кластеров; r – номер режима модели TARX. 

Отметим, что в модели TARX в данном случае ис-
пользуется один тип регрессора – ошибка начального 
внутрикластерного прогноза как среднее арифметиче-
ское разностей фактического и прогнозного значений, 
вычисленных для всех одномерных рядов кластера. 

Для практического использования модели необходи-
мо провести её структурную и параметрическую иден-
тификацию, а именно выполнить следующие действия: 

1) задать количество режимов и способы их пере-
ключения (смены); 

2) определить число корректирующих кластеров и 
провести отбор этих кластеров из множества всех име-
ющихся; 

3) найти значения параметров β.    
Для пункта (3) из списка выше при условии выполнения 

двух предыдущих действий есть очевидное решение – ме-
тод МНК. Количество режимов зададим равным четырём – 
по количеству ближайших соседей неграничных узлов 
сетки UG. Режим в момент времени t определим как 
направление градиента корректируемого кластера (см. 
раздел 4) в момент времени (t-1). Число уравнений, реа-
лизующих модель TARX, и число корректирующих кла-
стеров будем выбирать из условия получения квадрат-
ной матрицы коэффициентов системы линейных алгеб-
раических уравнений, которую необходимо решать в 
рамках МНК. Для выбора корректирующих кластеров 
будем использовать правила, основанные на некоторых 
свойствах пары (корректируемый кластер С, потенци-
альный корректирующий кластер К) и значениях кла-
стерных характеристик, введённых в разделе 4.  

Случаи запрета использования кластера К: 
1) непопадание кластера К в заданную окрестность 

кластера С в рамках сетки UG; 
2) отставание временных рядов кластера К, то есть 

наличие пары одномерных рядов ( , ),i jF F  ,i KF F  
j CF F , в которой первый отстаёт от второго в том 
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смысле, что наибольший коэффициент кросс-корреляции 
приходится не на нулевой лаг, причём фрагмент ряда 

jF использует временные отсчёты, которые не представ-
лены во фрагменте iF . 

Далее введём критерии для отбора p наилучших кла-
стеров среди тех, которые не были опущены по запрети-
тельным правилам. Правила отбора следует рассматри-
вать в соответствии со следующим списком убывания их 
приоритета: 

1) задача максимизации: число совпадений направ-
ления градиента кластеров К и С для промежутка вре-
мени длины τ, непосредственно предшествующего пер-
вой прогнозной точке t;  

2) задача минимизации: значение дисперсии кластера; 
3) задача максимизации: значение коэффициента 

корреляции для пары кластеров (К, С), определяемое 
как минимум по всем возможным парам одномерных 
временных рядов из разных кластеров; 

Таким образом, выделение корректирующих класте-
ров есть многокритериальная задачи дискретной опти-
мизации. По каждому из значений критериев можно 
установить порог, превышение которого является необ-
ходимым условием для результата решения этой зада-
чи. Ситуацию, при которой в TARX используется только 
авторегрессионная часть без внешних переменных, то 
есть множество корректирующих кластеров является 
пустым, будем именовать автокоррекцией. 

Следует также упомянуть меру однородности кла-
стера по динамике глобального временного масштаба – 
отношения сингулярных чисел. Наличие свойства одно-
родности, что определяется по численному критерию, 
сформулированному в разделе 4, можно считать как 
необходимым условием в определении корректирующе-
го кластера, так и дополнительной информацией при 
выборе из нескольких альтернатив.  

6. Общая схема методики прогноза 

Сформируем итоговый вариант внутрикластерного 
прогноза. Для удобства ссылок введём некоторые обо-
значения, используя рис. 3. Выполним разметку времен-
ной оси, предполагая, что *t  – первая прогнозная точка, 

optT  – оптимальная длина фрагмента для прогноза, вы-

численная по значениям, соответствующим *1,..., t . Мо-
мент 0t  есть первая прогнозная точка первого начально-
го внутрикластерного прогноза, который повторяется 
последовательно u раз для формирования данных, на 
которых настраивается модель TARX. Длина optT  фраг-
мента временного ряда, который непосредственно 
участвует в каждом начальном внутрикластерном про-
гнозе, не изменяется и определяется из условия квази-
стационарности [5]. Моменту 0t  предшествует фрагмент 
длины τ, на котором определяется оптимальное количе-
ство значимых сингулярных чисел optn  первого прогноза 

по фрагменту длины optT , далее для каждого из остав-

шихся (u-1) прогнозов значение optn  обновляется. В 

рамках начального внутрикластерного прогноза для обу-
чающего временного ряда [7] используется заданное 

значение горизонта τ, а для тестового будем указывать 
моменты времени, в которые определяются значения, 
например, «МССА: 0t » означает вычисления для одного 

шага по времени (отсчёта 0t ), то есть горизонт равен 
единице. Общая схема методики приведена на рис. 4. 

 
Рис. 3. Разметка временной оси 

 
Рис. 4. Блок-схема методики прогноза 

7. Вычислительный эксперимент 

Апробация отдельных элементов авторской методи-
ки прогноза выполнялась для данных альтиметрии (мас-
сивов значений аномалий уровенной поверхности моря) 
в работах [6-8]. Полный вариант алгоритма, представ-
ленного в предыдущем разделе, был полноценно апро-
бирован на модельных данных. Результаты эксперимен-
тов и их анализ представлены в данном разделе.  

Рассмотрим сетку UG размером (30×20) и построим 
для неё временной ряд ( )UG

NF t  длиной N = 350 отсчётов. 
Априори будем считать, что временные ряды в значи-
тельной степени согласованы и образуют несколько кла-
стеров (в соответствии с авторским алгоритмом класте-
ризации). Каждый из рядов так или иначе строится по 
следующей модели полезного сигнала: 
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4( ) ( ) siny t P t t   , (8) 
для определённости примем, что 

4 3
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К полезному сигналу будет добавляться шум z(t) – 
случайная составляющая, распределённая по нормаль-
ному закону: 

2( ) ( ) ( ), ( ) (0, )x t y t z t z t N     , (10) 
где σ2 определяется из условия для оценки математиче-
ского ожидания отношения шума к сигналу: 

( ) 0,05
( )

z tM
y t

 
 

 
. В данном случае σ=0,7.  

Априорные кластеры сформированы так: 
– кластер 0 (15×10): модель x(t); 
– кластер 1 (15×5): линейная аппроксимация модели 

x(t): f(t) = 25 – 0,0667t; 
– кластер 2 (15×5): модель x(t); 
– кластер 3 (7×5): модель x(t-10); 
– кластер 4 (8×5): модель y(t); 
– кластер 5 (7×5): модель x(t-5); 
– кластер 6 (8×5): модель x(t+3); 
– кластер 7 (15×10): модель x(t), в которой установ-

лен более высокий уровень шума: σ=0,9. 

 
Рис. 5. Профили временных рядов,  

являющихся представителями кластеров:  
0 (зашумлённый), 1 (нелинейный), 4 (линейный)  

Таким образом, одномерные временные ряды, со-
ставляющие кластерный ряд для кластера 1 (как и для 
кластера 4), в точности совпадают; для остальных кла-
стеров они отличаются лишь значениями шумовой со-
ставляющей (рис. 5). 

При выполнении кластеризации получено несколько 
отличающееся разбиение: кластер с наибольшими шу-

мовыми эффектами разделился на пять независимых 
кластеров (№№ 7-11, рис. 6). Эти результаты не проти-
воречат закономерностям в модельной генерации рядов, 
поэтому именно это апостериорное множество класте-
ров далее используется для вычисления прогноза. 
Изображение сгенерировано созданной автором утили-
той кластеризации (номера добавлены в результате по-
стобработки вручную); прямоугольник наименьшей пло-
щади соответствует одному узлу.  

Прогноз выполнялся независимо для целевого вре-
менного интервала I, содержащего 20 последователь-
ных временных отсчётов (с 220 по 239, рис. 5) на гори-
зонт, равный 5. Для данного примера оценкой математи-
ческого ожидания оптимальной длины фрагмента вре-
менного ряда для прогноза с ошибкой не более 10% по 
условию квазистационарности из монографии [5] стало 
значение, близкое к 20 (T = optT  = 20). Для эксперимен-

тального сравнения результатов прогноза взято ещё 
одно значение: T = 30. 

 
Рис. 6. Результаты кластеризации временных рядов  

и узлов сетки UG 
Была проведена серия опытов в предположении, что 

потенциально возможным корректирующим кластером 
является только кластер 4, как содержащий только иден-
тичные ряды с полезным сигналом (без шума). Результа-
ты показаны на рис. 7 и рис. 8. Изображения сгруппирова-
ны парами и строятся следующим образом: изображение 
слева отражает результаты коррекции, при которой ис-
пользуются сторонние (корректирующие) кластеры, а 
справа – коррекции по ошибкам прогноза в самом класте-
ре (автокоррекция). На последующих рисунках тонкая 
линия показывает ошибку в процентах начального внут-

 
Рис. 7. Средняя ошибка прогноза при T = 20 (а), б)) и T = 30 (в), г)), автокоррекция –  б) и г) 
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рикластерного прогноза, утолщённая – ошибку в процен-
тах прогноза после коррекции. Для каждого кластера 
ошибки вычисляются по формуле (2), итоговое значение 
для графика выбирается из анализа всех кластеров: либо 
как средняя ошибка, либо как наибольшая ошибка.  

Далее были введены такие ограничения на кластер-
ные характеристики, которые сделали возможным ис-
пользование большего количества кластеров для кор-
рекции (но не более трёх, не считая сам корректируемый 
кластер). Результаты второй серии экспериментов при-
ведены на рис. 9 и рис. 10. 

Из анализа полученных результатов (рис. 7-10) мож-
но сделать вывод, что начальный внутрикластерный 
прогноз даёт наибольшую ошибку в центральной части 
целевого интервала I – эта область соответствует суще-
ственному увеличению по модулю величины производ-
ной полезного сигнала (8), что видно на рис. 4. 

Коррекция прогноза показала наилучшие результаты 

при длине фрагмента в 20 отсчётов, что соответствует 
оценке, полученной из условия квази-стационарности. 
Стоит отметить, что при использовании более одного 
корректирующего кластера (рис. 9 а, 10 а), и средняя, и 
наибольшая ошибки на границах целевого интервала I 
уменьшаются по сравнению с результатами коррекции с 
помощью одного 4-го кластера (рис. 7 а, 8 а), а также 
меньше значений при автокоррекции (рис. 7 б, 8 б). 
Примечательно, что временные отсчёты, соответствую-
щие границам целевого интервала I, характеризуются 
инерционностью – смены монотонности профиля вре-
менного ряда полезного сигнала (8) не происходит. На 
рис. 10 а наихудший результат имеет место для отсчёта 
16 (отсчёт 235 на рис. 5), что соответствует точке пере-
гиба для полезного сигнала (8). При T = 30 начальный 
внутрикластерный прогноз корректируется плохо во всех 
случаях, а значения ошибки прогноза без коррекции 
больше на 2-4% аналогичных значений при Т = 20. 

 
Рис. 8. Наибольшая ошибка прогноза при T = 20 (а), б)) и T = 30 (в), г)), автокоррекция –  б) и г) 

 
Рис. 9. Средняя ошибка прогноза при T = 20 (а), б)) и T = 30 (в), г)), автокоррекция –  б) и г) 

 
Рис. 10. Наибольшая ошибка прогноза при T = 20 (а), б)) и T = 30 (в), г)), автокоррекция –  б) и г) 
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Таким образом, коррекция с участием нескольких 
корректирующих кластеров наиболее эффективна в слу-
чае продолжения монотонного участка профиля времен-
ного ряда и сохранения знака второй производной по-
лезного сигнала (8). В окрестности точки перегиба 
начальный внутрикластерный прогноз оказался опти-
мальным. Наихудшие результаты в случае Т = 30 как раз 
приходятся на случай коррекции с участием более одно-
го корректирующего кластера (рис 9 в, 10 в). 

Заключение 

Изложенная в статье методика прогноза является 
первым шагом авторского коллектива к построению ори-
гинальной технологии краткосрочного прогноза времен-
ной изменчивости характеристик естественных процес-
сов, которая удовлетворяла бы требованиям точности, 
надёжности, адаптивности к различным предметным 
областям исследований. Важно отметить, что в настоя-
щей статье предложена как общая концепция методики, 
так и детализация её некоторых шагов. В настоящее 
время продолжается тестирование методики на модель-
ных данных и начата её апробация в рамках решения 
задачи прогноза динамики уровенной поверхности океа-
на в акваториях Арктики с использованием реальных 
данных. Эти данные уже участвовали в расчётах по от-
дельным элементам методики. Стремление к высокой 
степени автоматизации обработки временных рядов с 
целью прогноза не исключает существенной роли экс-
пертов в процессе использования данной методики. 
Предполагается, что её конечная версия будет содер-
жать ряд параметров, для которых потребуется априор-
ное задание рекомендуемых значений, а также предо-
ставление возможности задания других конкретных зна-
чений в результате ручной настройки. Таким образом, 
методика будет реализована в виде интерактивной (на 
каждом шаге обработки данных) компьютерной техноло-
гии, применимой для краткосрочного прогнозирования 
пространственно-временной изменчивости различных 
физических характеристик при исследовании природных 
динамических процессов. 
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NUMERICAL METHOD  
FOR SHORT-TERM FORECASTING  
OF MULTIVARIATE TIME SERIES 
EVALUATED IN NODES  
OF THE PLANAR UNIFORM GRID 

Zaporozhtsev I.F., Sereda A-V.I. 
Short-term temporal variability forecasting methodology 

for spatially distributed characteristics of natural processes 
based on multivariate time series analysis is presented in 
the article. Both its general concept and some stages algo-
rithmic specification are designed. Methodology version in-
troduced currently is formed completely and is implemen-ted 
as a computer technology. The results of numerical experi-
ments for model data and corresponding analysis are given. 

 




