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Введение

Актуальность работы. Задачи построения математических моделей различ-
ных процессов, происходящих в природе, возникают во многих областях современной
науки. При решении этих задач исследуемый процесс часто рассматривается как
последовательность состояний, порожденная динамической системой (ДС). При этом
предполагается, что состояние в данный момент времени может быть определено как
совокупность некоторых параметров (координат), и существует закон, определяющий
эволюцию состояния с течением времени. Таким образом, построение модели иссле-
дуемого процесса сводится к реконструкции ДС, которая подразумевает введение
пространства координат, однозначно определяющих ее состояние (фазовое простран-
ство), и задание оператора эволюции [1]. Широко распространенным подходом к
реконструкции ДС является построение их моделей в виде уравнений «из первых
принципов»1, которые формулируюся на основе известных физических законов. Аль-
тернативным подходом является так называемое эмпирическое моделирование ДС
на основе наблюдаемых данных. В общем случе при эмпирическом подходе не пред-
полагается наличие какой-либо информации об устройстве исследуемой системы,
которая рассматривается как «черный ящик». В ситуации, когда уравнения, лежащие
в основе исследуемой ДС неизвестны, либо не могут быть применены достаточно
эффективно2, эмпирические методы моделирования выходят на первый план.

Возможность реконструкции ДС напрямую по производимому ей сигналу была
осознана к началу 80-х годов прошлого века. В работе [2] было выдвинуто предпо-
ложение о том, что фазовый портрет многомерной ДС может быть восстановлен
даже по скалярному временному ряду, если в качестве остальных координат вектора
состояния использовать тот же самый ряд, сдвинутый по времени с некоторой за-
держкой нужное колличество раз (метод координат с задержками). При этом было
показано, что в получаемом таким образом фазовом пространстве можно коррект-

1Уравнения движения среды, отдельных частиц, силовых полей, переноса излучения, химической
кинетики, тепло и массопереноса и пр.

2Такая ситуация характерна для большинства природных систем - климата, живых систем, а
также социо-экономических систем.
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но оценить некоторые характеристики аттрактора исследуемой ДС. В дальнейшем
эти предположения получили математическое подтверждение в целом ряде работ,
наиболее известной из которых является статья Такенса [3]. Доказанные Такенсом
теоремы обосновывают возможность построения топологически эквивалентной копии
(вложения) аттрактора ДС – компактного d-мерного многообразия – в пространстве
последовательных по времени значений произвольной (гладкой) скалярной функции
ее фазовых переменных (функции измерений), достаточная размерность которого со-
ставляет 2d+1. Позже эти теоремы были обобщены для случаев, когда ДС определена
на множестве дробной размерности [4], неавтономных и стохастических ДС [5], ДС с
бесконечной размерностью фазового пространства [6], с учетом возможной погрешно-
сти в функции измерений [7] и ее многомерности [8]. Первые попытки глобальной
реконструкции3 уравнений ДС по наблюдаемому скалярному временному ряду были
предприняты в [10,11]. К настоящему времени опубликовано огромное колличество
работ, посвященных разработке и приложениям различных подходов к реконструкции
уравнений динамики системы по наблюдаемым временным рядам (см., например,
работы [12–17]). Были созданы и успешно применены методы, эффективные для
систем, принадлежащих важным частным классам: систем с известным оператором
эволюции и скрытыми переменными [18–22], неавтономных систем [23–26], систем
с запаздыванием [27], ансамблей связанных систем, в том числе, с запаздыванием
(см., например, [28, 29]), с разреженными матрицами связей [30–32], нейроосцилля-
торов [33, 34] и др. [35]. В целом, стоит отметить, что задача реконструкции ДС
по наблюдаемым временным рядам является некорректной обратной задачей и не
существует универсального подхода к решению этой задачи в общем случае.

Настоящая диссертационная работа направлена на развитие и применение мето-
дов эмпирической реконструкции ДС в наиболее общей ситуации, характерной, в
частности, для климатической системы Земли, когда наблюдаемые пространственно
распределенные данные представляют собой мультимасштабный процесс, протека-
ющий в присутсвии внешних воздействий (эмиссии парниковых газов и вариации
солнечной активности являются типичными примерами таких воздействий в случае
климата Земли). При этом отсутвует информация как о размерности оператора эво-
люции, лежащего в основе данных, так и об уравнениях динамики. В такой ситуации
первый необходимый шаг построения эмпирической модели – реконструкция фазового

3Методы глобальной реконструкции ДС предполагают построение оператора эволюции, действую-
щего во всей области фазового пространства, восстанавливаемой по наблюдаемому временному ряду.
Существуют также методы локальной реконструкции ДС, в которых для каждой точки фазового
пространтсва строится свой оператор эволюции (см., например, [9]). В данной работе развиваются
методы глобальной реконструкции ДС.
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пространства по наблюдаемым данным – становится нетривиальным. Так, в случае
климатических данных размерность временного ряда равна произведению числа
узлов пространственной сетки на Земном шаре, в которых производится измерение, и
числа измеряемых характеристик; для современных данных высокого разрешения
эта величина может достигать десятков тысяч. Ясно, что, с одной стороны, такой
массив данных содержит больше информации об исследуемой системе, чем каждый
из составляющих его скалярных временных рядов. С другой стороны, максималь-
ная размерность восстанавливаемого по данным фазового пространства (например
методом координат с задержками), в котором можно получить статистически обос-
нованную аппроксимацию оператора эволюции, сильно ограничена из-за конечной
длины временного ряда. В этой связи чрезвычайно важной является задача эффектив-
ного уменьшения (редукции) размерности наблюдаемых данных с целью выделения
относительно небольшого числа переменных, содержащих информацию о ключевых
свойствах наблюдаемой динамики. Как правило процедура редукции заключается
в том, что исходные данные высокой размерности проецируются на многообразие
существенно меньшей размерности, динамика на котором определяется процессами на
тех пространственно-временных масштабах, которые наиболее хорошо представлены
в наблюдаемом временом ряде. Таким образом, построение оператора эволюции по
пространственно распределенным временным рядам (например по временным рядам,
измеряемым в различных узлах пространственной сетки на Земном шаре) происходит
в низкоразмерном пространстве, получаемом в ходе редукции исходных данных высо-
кой размерности. При этом новые переменные, получаемые в ходе редукции данных,
определяют, вообще говоря, лишь низкоразмерную проекцию полного фазового про-
странсва ДС. В такой ситуации восстановление «настоящего» однозначного оператора
эволюции ДС, действующего в исходном высокоразмерном фазовом пространстве ста-
новится невозможным. Кроме того, наблюдаемые временные ряды всегда измеряются
с конечным шагом по времени, что приводит к потере информации о процессах с
сопоставимыми (с шагом по времени) временными масштабами. Одним из распростра-
ненных способов описания неоднозначности восстанавливаемого по данным оператора
эволюции и учета влияния плохо разрешенных процессов является построение моделей
оператора эволюции в виде стохастической ДС [26,36]. На данный момент существует
большое колличество работ, в которых предложены различные параметризации таких
моделей. В некоторых из этих работ случайный оператор эволюции представляется
в ввиде суммы линейной детерминированной части и стохастической части в виде
гауссова случайного процесса, распределенного в пространстве [37–40]. Также были
предложены различные нелинейные параметризации, в частоности полиномы [41–45]
и искусственные нейронные сети [46–50]. Резюмируя вышесказанное можно заклю-
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чить, что успешное решение задачи реконструкции ДС по многомерным временным
рядам может быть достигнуто, во-первых, за счет удачного выбора пространства фа-
зовых переменных, получаемых в процессе редукции наблюдаемых высокоразмерных
данных, и, во-вторых, за счет оптимальной параметризации оператора эволюции,
действующего в этом пространстве.

В диссертации концепция эмпирической стохастической модели, развитая в работах
[26,47,51], применяется в случае высокоразмерных пространственно-распределенных
данных. В качестве основного инструмента редукции данных используется метод
главных компонент [52], который позволяет представить наблюдаемый вектор данных
в виде линейной комбинации ортогональных векторов (эмпирических ортогональных
функций – ЭОФ [53]). Получаемые при этом коэффициенты разложения – главные
компоненты – являются некоррелирующими друг с другом временными рядами и
могут быть использованы в качестве фазовых переменных при построении эмпи-
рической модели. Фактически, при такой процедуре, исходный высокоразмерный
временной ряд линейно отображается (проецируется) в пространство меньшей размер-
ности. Рассматриваются различные функциональные формы модели, включающие
как стандартные линейные, так и нелинейные параметризации, допускакющие, в том
числе, учет внешних воздействий4 (форсингов) для анализа отклика исследуемой
системы на них. Особое внимание уделяется вопросу об определении оптимальной
сложности5 эмпирической модели, поскольку выбор той или иной параметризации
модели по имеющейся выборке данных, а также введение в модель дополнительных
факторов (форсингов) должны быть статистически обоснованы. Для поиска ответа на
данный вопрос используются байесов формализм решения обратных задач и методы
проверки статистических гипотез, суть которых подробно изложена в соответсвующем
разделе диссертации.

В качестве основного объекта приложения развиваемых в настоящей диссертаци-
онной работе методов эмпирического моделирования выступает явление Эль-Ниньо-
Южное Колебание (ЭНЮК или просто колебание Эль-Ниньо), которое является
наиболее существенной составляющей изменчивости климата Земли на межгодовых
масштабах [54–56]. Проявляясь как сильные аномалии (отклонения от среднеклимати-
ческой нормы) поверхностной температуры воды на огромной площади в центральной
и восточной части экваториального Тихого океана, колебание Эль-Ниньо оказывает
влияние на погодные условия по всему Земному шару [57–59]. Собственно Эль-Ниньо
традиционно называется теплая фаза колебания, соответсвующая положительным

4Под ДС с внешним воздействием понимается система, оператор эволюции которой зависит от
параметров, изменяющихся с течением времени независимо от динамики системы.

5Cложность модели определяется общим колличеством ее параметров.
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аномалиям поверхностной температуры, а противоположная ей холодная фаза назы-
вается Ла-Нинья. Как правило, сильные события Эль-Ниньо/Ла-Нинья происходят
каждые 3-8 лет и продолжаются в течение одного года. При этом пик аномалий поверх-
ностной температуры обычно приходится на зимние месяцы Северного полушария. В
основе современных представлений о динамике ЭНЮК лежит несколько ключевых
концептуальных элементов. Один из них – гипотеза Бьеркнеса [60] о положительной
обратной связи между океаном и атмосферой, которая предполагает, что ослабление
пассатов в ответ на повышение температуры поверхности океана (ТПО) приводит к
еще большему повышению ТПО в восточной и центральной частях тропического Ти-
хого океана. Идеи Бьеркенса получили дальнейшее развитие в работах Виртки [61,62],
который предположил, что накопление теплых подповерхностных вод в экваториаль-
ной части Тихого океана является предпосылкой для возникновения теплой фазы
ЭНЮК – Эль-Ниньо. Усиление пассатных ветров способствует накоплению теплых
вод в западной части тихоокеанского бассейна, создавая перепад высоты уровня моря
в восточном направлении. Избыточное количество теплой воды создает благопри-
ятные условия для запуска обратной связи Бьеркнеса, приводящей к ослаблению
пассатов за счет повышения ТПО, что способствует переносу накопленных теплых
вод с запада на восток и наступлению Эль-Ниньо. На основе гипотез Бьеркенса и
Виртки были созданы теоретические концепции, объясняющие ярко выраженную
циклическую природу ЭНЮК. Согласно так называемой теории «перезаряжающегося
осциллятора» (англ. – recharge oscillator, в русскоязычной литературе упоминается как
теория «загрузки-разгрузки» [63]) меридиональный перенос подповерхностных вод из
высоких широт в сторону экватора или наоборот, обусловленный антициклонической
(циклонической) завихренностью напряжения ветра (известный как Свердруповский
перенос) определяет динамику глубины залегания термоклина (и, как следствие, теп-
лосодержания) в экваториальном Тихом океане и обеспечивает переключение между
фазами Эль-Ниньо и Ла-Нинья [64, 65]. Альтернативная теория ЭНЮК основана
на моделях в виде осцилляторов с запаздыванием [66, 67], в которых подчеркнута
роль экваториальных волн – переносчиков аномалий глубины залегания термоклина.
Распространяясь в разных направлениях и отражаясь от западной и восточной границ
Тихого окена, эти волны обеспечивают квазипериодические колебания поверхностной
температуры, соответсвующие разным фазам ЭНЮК. Физические процессы, лежащие
в основе обеих упомянутых теорий, имеют место в моделях ЭНЮК промежуточной
сложности – совместных моделях атмосферы и океана на основе уранений мелкой
воды [68–70]. Регулярные колебания, предсказываемые концептуальными моделями,
не наблюдаются в реальности, поскольку эти модели не учитывают стохастические
процессы – еще один важнейший фактор, определяющий динамику ЭНЮК [71–75].
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Как правило, эти процессы ассоциируются с мелкомасштабным воздействием атмо-
сферы, проявляющимся в виде аномалий зонального ветра в тропическом Тихом
океане (например, всплески западных ветров [74,76]). В качестве драйверов таких ано-
малий могут выступать колебания Маддена-Джулиана [77–79] или крупномасштабные
флуктуации атмосферы в субтропических широтах [80,81].

Продолжающееся последние десятилетия накопление качественных данных изме-
рений различных климатических характеристик открывает широкие возможности
как для эмпирической проверки существующих концепций динамики ЭНЮК, так и
для построения прогностических моделей. Эмпирические или статистические модели
становятся эффективным инструментом для внутригодового прогноза ЭНЮК; в этом
отношении они могут конкурировать с динамическими моделями, основанными на
уравнениях из первых принципов [82]. Центральной проблемой, возникающей при
внутригодовом прогнозе ЭНЮК как с помощью эмпирических, так и с помощью
динамических моделей, является наличие так называемого весеннего барьера пред-
сказуемости, который существенно ограничивает горизонт прогноза климатической
динамики в тропическом Тихом океане [83–86]. Многие эмпирические модели [40,43]
основаны исключительно на данных ТПО, корректный прогноз которой является
основной целью при прогностическом моделировании ЭНЮК [82]. Существование
весеннего барьера в таких моделях обусловлено наблюдаемым резким снижением
автокорреляций в данных ТПО, возникающим в конце весны – начале лета. Опираясь
на современные теоретические концепции динамики ЭНЮК, многие исследования
направлены на поиск дополнительных атмосферных и океанических предикторов,
которые могут помочь в преодолении весеннего барьера при эмпирическом прогнозе
ТПО. Были предложены предикторы, основанные на данных теплосодержания океа-
на [63,87–89], а также атмосферных данных [87,89,90]. Тем не менее до сих пор не
существует общепринятого подхода как к получению статистически обоснованных
предикторов по данным наблюдений, так и к учету этих предикторов в эмпирических
прогностических моделях. К другим актуальным вопросам, касающимся динамики
ЭНЮК, которые активно исследуются эмпирическими методами, можно отнести
влияние на характеристики ЭНЮК (интенсивность, локализацию и пр.) естественной
декадной изменчивости климата, тренда глобального потепления, вариаций солнечной
активности [91–102].

Основной целью диссертации является развитие методов эмпирической ре-
конструкции распределенных систем, эволюция которых происходит в присутствии
внешних воздействий, и приложение этих методов для построения эффективных
моделей динамики явления Эль-Ниньо в широком диапазоне временных масштабов.
Для достижения поставленной цели в диссертации решались следующие задачи:
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1. Разработка метода построения эмпирической модели, сочетающего редукцию на-
блюдаемых данных высокой размерности и реконструкцию оператора эволюции
в редуцированном пространстве новых переменных; разработка методов оценки
статистической обоснованности выводов, сделанных на основе эмпирической
модели.

2. Поиск эффективных атмосферных и океанических предикторов, позволяющих
снизить весенний барьер при эмпирическом прогнозе поверхностной температу-
ры экваториального Тихого океана; построение на основе найденных предикто-
ров прогностической модели внутригодовой изменчивости явления Эль-Ниньо и
анализ ее предсказательной способности.

3. Анализ связей между компонентами явления Эль-Ниньо на межгодовых мас-
штабах; построение эмпирической модели изменчивости явления Эль-Ниньо на
вековых масштабах и исследование с ее помощью связи температуры поверхно-
сти эквториального Тихого океана с сигналом солнечной активности.

Структура диссертации. Диссертация состоит из введения, трех глав, заклю-
чения, приложения, списка публикаций по теме диссертации и списка цитируемой
литературы. Общий объем диссертации 113 страниц, включая 30 рисунков и список
литературы из 160 наименований.

В первой главе диссертационной работы излагается метод построения стохасти-
ческой модели оператора эволюции по многомерному временному ряду наблюдаемых
данных: разбирается метод главных компонент, который используется в качестве
основного инструмента предварительной редукции данных, формулируется байесов
подход к обучению и оптимизации сложности эмпирической модели, обсуждается
численный алгоритм его реализации. Рассматриваются различные функциональные
формы модели, поясняются смысл каждого из структурных параметров, соответ-
свующих выбранной функциональной форме, а также ограничения, накладываемые
на ее параметры с целью регуляризации решения обратной задачи реконструкции.
Отдельный раздел главы посвящен описанию методов, используемых для оценки
статистической обоснованности результатов, полученных на основе эмпирической
модели.

Возможности развиваемых методов реконструкции демонстрируются на примере
построения эмпирических прогностических моделей потребительской активности
общества в условиях пандемии COVID-19 в крупнейших городах Российской Федера-
ции по временным рядам от банка Tinkoff, охватывающим интервал с января 2019
по июль 2021 года. Важнейшей задачей при построении прогностической модели
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является правильный учет отклика активности общества на различные ограничения,
вводимые властями. Для решения этой задачи была проанализирована база данных
Oxford COVID-19 Government Response Tracker, составленная исследователями из
Оксфордского университета, которая представляет собой набор индексов, характе-
ризующих правительственную политику, связанную с закрытием мест массового
скопления людей и другими мерами сдерживания эпидемии. Показывается, что учет в
эмпирической модели информации об интенсивности ограничительных мер является
обоснованным в рамках предложенного байесова подхода к определению оптимально-
сти модели и статистически значимо улучшает ее прогностические способности для
некоторых категорий потребительской активности.

Во второй главе диссертации решается задача построения эмпирической модели
для внутригодового прогноза изменчивости явления Эль-Ниньо. Проводится анализ
пространственно-распределенных данных давления на уровне моря и теплосодер-
жания верхнего слоя океана на предмет выявления прогностических переменных
(предикторов), позволяющих снизить весенний барьер предсказуемости климатиче-
ской динамики в тропической части Тихого океана. По данным давления на уровне
моря рассчитывается индекс, отражающий состояние субтропической атмосферной
циркуляции в зимне-весенний сезон (февраль-март), который имеет статистически
значимые длинные корреляции с колебанием Эль-Ниньо в предстоящий период с
июня текущего года по май следующего года. Установливается, что найденный ин-
декс может быть связан с влиянием на динамику Эль-Ниньо крупномасштабного
паттерна атмосферной циркуляции, охватывающего среднеширотную часть север-
ного Тихого океана. В ходе анализа данных теплосодержания океана выявляется
индекс, который может характеризовать динамику подповерхностных теплых вод в
центральной и западной части тропического Тихого океана, которая, согласно совре-
менным концепциям, является ключевой составляющей цикла колебания Эль-Ниньо.
Показывается, что найденный индекс имет четкий фазовый сдвиг относительно тра-
диционных индексов явления Эль-Ниньо, основанных на данных ТПО, и, в отличие от
них, характеризуется зимним барьером предсказуемости. Демонстрируется, что учет
найденных предикторов в эмпирической модели Эль-Ниньо, описывающей эволюцию
температуры поверхности экваториальной части Тихого океана, позволяет добиться
статистически значимого улучшения ее прогностической способности на масштабах от
нескольких месяцев до одного года, в том числе при прогнозе через весенний барьер.
При этом, индекс, выявленный по данным давления на уровне моря, играет роль
атмосферного форсинга, влияющего на долгосрочное состояние системы, а индекс,
найденный по данным теплосодержания, является динамической переменной системы,
дополняющей ТПО-переменную.
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В третьей главе исследуется динамика ЭНЮК на больших (межгодовых и веко-
вых) временных масштабах. На основе предикторов, найденных в предыдущей главе,
анализируются связи между компонентами Эль-Ниньо на межгодовых масштабах.
Показывается, что структура этих связей меняется с течением времени от линейной в
начале 20 века к нелинейной в современном климате. Вековая изменчивость ЭНЮК
исследуется путем построения эмпирической модели по временным рядям индексов
явления Эль-Ниньо Nino 3.4 (основанным на трех различных базах данных), охва-
тывающим интервал 850 лет с шагом один год. Показывается, что использование
сигнала, характеризующего вариации солнечной активности в комбинации с сигна-
лом, отражающим содержание углекислого газа в атмосфере в качестве двумерного
форсинга модели является статистически обоснованным. С помощью построенной
модели подтверждается связь солнечной активности с индексом ЭНЮК на масштабах
порядка 200 лет.

В Заключении перечислены основные результаты диссертации, сформу-
лированы положения, выносимые на защиту, а также научная новизна и
практическая ценность работы.

В Приложении изложен подробный вывод ценовых функций, используемых для
оптимизации сложности и нахождения неизвестных параметров эмпирической модели
в рамках используемого в диссертации байесова подхода.

Апробация представленных в работе результатов. Основные результаты
работы докладывались на семинарах и конкурсах молодых ученых в Институте
прикладной физики РАН, а также на российских и международных научных конфе-
ренциях: Сессии РАН по нелинейной динамике (Москва, 2016, 2018), Всероссийской
конференции молодых ученых «Состав атмосферы. Атмосферное электричество. Кли-
матические процессы» (Нижний Новгород, 2016, Борок, 2017), Всероссийской научной
школе «Нелинейные волны» (Нижний Новгород, 2016, 2018), международных сим-
позиумах «Забабахинские научные чтения» (Снежинск, 2021), «Analysis of dynamic
networks and data driven modelling of the climate» (Potsdam, Germany, 2015),«Science
of the future» (Казань, 2016),«Frontiers of nonlinear physics» (Нижний Новгород –
Санкт-Петербург, 2016), «Topical problems of nonlinear wave physics» (Москва – Санкт-
Петербург, 2017), «European Geosciences Union General Assembly» (Vienna, Austria,
2016, 2018, 2021), «American Geophysical Union Fall Meeting» (New Orleans, USA, 2017),
«Fourth International Conference on Earth System Modelling» (Hamburg, Germany, 2017),
«JpGU-AGU Joint Meeting» (Makuhari Messe, Japan, 2017), «Dynamics Days» (MD
– Maryland, USA, 2017), «IUGG Conference on mathematical geophysics» (Нижний
Новгород, 2018).

Результаты, представленные в диссертации, рекомендованы в Отчеты РАН за 2018

12



и 2021 годы. Проведенные исследования были поддержаны грантом Правительства РФ
«Новые подходы к исследованию климатических процессов и прогнозу экстремальных
явлений» (14.Z50.31.0033), а также грантами РНФ (16-12-10198, 18-12-00231, 19-42-
04121) и РФФИ (19-02-00502 А). Эмпирическая модель потребительской активности
общества в условиях пандемии COVID-19 построена в ходе выполнении работ в
рамках Соглашения # 075-11-2020-011 от 19.10.2020 с Министерством науки и высшего
образования Российской Федерации по реализации научного проекта «Моделирование
эпидемий вирусных инфекций». По теме диссертации опубликовано 33 работы, в
том числе 6 статей в рецензируемых научных журналах из списка ВАК [A1–A6], 4
свидетельства о регистрации программы для ЭВМ [A7–A10], 2 работы в сборниках
трудов конференций [A11,A12] и 22 тезисов и абстрактов [A13–A33].
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Глава 1

Построение и оптимизация
эмпирических моделей

1.1 Введение

Построение математической модели динамической системы (ДС) по наблюдаемому
временному ряду (эмпирическое моделирование) предполагает два ключевых шага:
(i) определение по временному ряду набора переменных, образующих ее фазовое
пространство (фазовые переменные) и (ii) задание оператора эволюции состояний в
этом пространстве. В наиболее общей ситуации, характерной для природных систем,
у исследователя отсутствует информация о размерности фазового пространства ре-
конструируемой ДС. При этом наблюдаемые временные ряды всегда ограничены по
времени, что не позволяет получить статистически обоснованную оценку размерности
фазового пространства1 в том случае, если они порождены ДС с большим числом сте-
пеней свободы. Таким образом, при эмпирической реконструкции высокоразмерных
ДС (таких как климатическая система) построение полного набора фазовых перемен-
ных по наблюдаемому временному ряду конечной длины технически невозможно и
модель оператора эволюции неизбежно строится в некотором подпространстве (про-
екции) полного фазового пространства исследуемой ДС. Ясно, что в общем случае
однозначного (детерминированного) оператора эволюции в таком подпространстве не
существует. Для учета такого рода неоднозначности можно использовать модели опе-
ратора эволюции в виде случайной (стохастической) ДС, способ построения которых
излагается в разделе 1.2 данной главы.

Задача восстановления модели оператора эволюции по наблюдаемой ограниченной
1Например с использованием хорошо известных методов оценки размерностей аттракторов ДС

по временным рядам [103,104].
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выборке данных является, вообще говоря, некорректно поставленной. Распростра-
ненный подход к решению подобных задач основан на построении так называемой
ценовой функции, которая определяет меру соответствия выбранной параметризации
модели наблюдаемым данным. Неизвестные параметры модели при таком подходе
находятся путем оптимизации по ним выбранной ценовой функции. В качестве приме-
ров реализаций данного подхода, которые широко применяются на практике, можно
привести метод наименьших квадратов [105,106] и его различные обобщения [107,108].
Можно показать, что ценовые функции, лежащие в основе упомянутых методов,
могут быть получены2 в рамках более общего байесова подхода к решению обрат-
ных задач, который подробно изложен в разделе 1.3 и будет использоваться нами
для определения оптимальной модели оператора эволюции по имеющейся выборке
данных. В этом же разделе обсуждаюся методы оценки статистической значимости
результатов, получаемых с помощью эмпирической модели.

Возвращаясь к задаче построения фазовых переменных отметим, что в случае
многомерного временного ряда она тесно связана с задачей эффективного уменьше-
ния его размерности для нахождения относительно небольшого числа переменных,
которые содержат основную информацию о динамике ДС на интересующих исследо-
вателя временных масштабах. Пространство, образуемое этими переменными, часто
трактуется как некое «главное многообразие» [110], которое «встроено» в многомерное
пространство исходных данных. Дальнейшее построение модели оператора эволюции
происходит на главном многообразии, которое, в таком случае, и является ее фазовым
пространством, восстанавливаемым по наблюдаемым данным. В разделе 1.4 данной
главы обсуждается метод главных компонент, идея которого состоит в аппрокси-
мации данных линейными многообразиями меньшей размерности и который будет
используется нами для анализа многомерных данных c целью построения фазовых
переменных и моделей оператора эволюции по ним. В этом же разделе возможности
развитого эмпирического подхода к реконструкции ДС демонстрируются на примере
построения модели по данным потребительской активности общества в условиях
пандемии COVID-19.

Материалы данной главы изложены в статьях [A1–A3] и публикациях [A11,A13–
A29,A32,A33].

2При соответсвующих предположениях о деффекте модели [109], величине шума измерений и т.д.
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1.2 Cтохастическая модель оператора эволюции

1.2.1 Общий вид модели

Пусть имеющийся временной ряд данных X = (x1, . . . ,xN) представляет собой
набор векторов xn ∈ RD, каждый из которых содержит измерения некоторой физиче-
ской величины в один из N эквидистантных моментов времени t1, . . . , tN . В случае
климатических данных величина D может характеризовать число точек простран-
ственной сетки на Земном шаре, в которых известны значения наблюдаемой величины.
Исходя из предположения о том, что данные X порождены динамической системой
(ДС) будем строить по ним модель оператора эволюции в виде стохастического
процесса [26,47,51]:

yn = f
(
yn−1, . . . ,yn−l

)
+ ĝ · ξn. (1.1)

Здесь Y = (y1, . . . ,yN), yn ∈ Rd – фазовые переменные модели оператора эволюции
исследуемой ДС, которые сконструированы по данным X. Без ограничения общности

будем предполагать, что < yk >= 1
N

N∑
n=1

yk,n = 0 и < yk >
2= 1

N

N∑
n=1

(yk,n− < yk >)2 = 1

(здесь yk,n – k-я компонента вектора yn, k = 1, . . . , d). Детерминированная часть
модели f представляет собой дискретное отображение, которое зависит от l последова-
тельных состояний в фазовом пространстве. Стохастическая часть модели описывает
вклад процессов с малым временем автокорреляции, которые плохо разрешены в
наблюдаемых данных (например, процессов, масштабы которых близки к шагу дискре-
тизации данных по времени). Она выражается в виде произведения нижнетреугольной
d×d матрицы ĝ и вектора ξn ∈ Rd, компоненты которого представляют собой реализа-
ции гауссовых случайных некоррелированных (в пространстве и времени) процессов
с нулевыми средними и единичными дисперсиями. Случайное возмущение, опре-
деляемое стохастической частью, распределено3 в фазовом пространстве модели и
характеризуется ковариационной матрицей ĝĝT . Параметры функций f и ĝ неизвест-
ны априори и оцениваются в процессе оптимизации ценовой функции, получаемой на
основе байесова подхода (см. раздел 1.3).

3Заметим, что матричная функция ĝ, которая определяет амлитуду стохастической части модели,
может явно зависеть от состояния в фазовом пространстве. Такое представление может быть более
эффективным при реконструкции оператора эволюции в ситуации, когда в восстановленном по на-
блюдаемым данным фазовом пространстве присутсвуют области с разной степенью неоднозначности
зависимости текущего состояния от предыдущих [26]. В диссертации будет использоваться модель с
постоянной амплитудой стохастической части.
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1.2.2 Типы параметризаций модели

В диссертации будут использоваться два типа параметризации детерминированной
части модели (1.1).

1. Линейная параметризация:

f
(
zn
)

= Anzn + Bncn, (1.2)

где вектор zn ∈ Rld содержит компоненты векторов yn−1, . . . ,yn−l, вектор
cn ∈ Rdc характеризует возможное внешнее воздействие (предполагается, что
временной ряд этого воздействия известен) на реконструируемую ДС, An и Bn

матрицы коэффициентов размеров d× ld и d×dc соответственно, которые могут
зависеть от момента времени tn.

2. Нелинейная параметризация в виде трехслойного персептрона (вид искусствен-
ных нейронных сетей – ИНС). Структура персептрона устроена таким образом,
что сигнал со входного слоя сначала подается на внутренний слой, который
представлен нейронами с нелинейной функцией активации (в данной работе
используется гиперболический тангенс), а затем на выходном слое формируется
линейная комбинация этих нейронов:

f
(
zn
)

=
m∑
i=1

αi tanh(ωTi zn + δTi cn + γi). (1.3)

Здесь αi ∈ Rd, ωi ∈ Rld, δi ∈ Rdc , γi ∈ R — коэффициенты. Функция вида
(1.3) способна аппроксимировать произвольную нелинейную зависимость за счет
увеличения числа нейронов m [111].

Функции (1.2)-(1.3) характеризуются набором структурных параметров или ги-
перпараметров. В случае линейной параметризации (1.2) таким гиперпараметром4

является глубина памяти l. В случае нелинейной параметризации (1.3) к нему до-
бавляется еще один гиперпараметр – m, задающий число нейронов в скрытом слое
персептрона. Значения гиперпараметров определяют число параметров модели, а
следовательно – ее сложность и аппроксимационные способности. Ясно, что за счет
увеличения числа параметров можно добиться точной аппроксимации моделью на-
блюдаемого временного ряда. Однако практическая ценность такой модели будет
невелика, поскольку она стремится описать лишь конкретную выборку, а не ди-
намические свойства реконструируемой системы. Таким образом, вопрос о выборе

4Конкретный вид зависимости коэффициентов функции (1.2) от времени может характеризоваться
своим набором гиперпараметров.
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оптимальной сложности модели по имеющейся выборке данных является ключевым
при реконструкции неизвестной ДС с помощью предложенной модели. Ответ на этот
вопрос в данной работе дается с помощью байесова критерия оптимальности, который
обсуждается в следующем разделе главы.

1.3 Байесов подход к оптимизации сложности моде-

ли оператора эволюции

1.3.1 Критерий оптимальности на основе байесовой обоснован-

ности

Выражение для байесовой обоснованности

В данном разделе обсуждается байесов подход, который мы используем для опти-
мизации сложности стохастической модели (1.1). В рамках данного подхода задача
поиска оптимальной эмпирической модели сводится к одной из ивестных задач ма-
тематической статистики – определению неизвестных параметров распределения по
имеющейся выборке данных. Предполагается, что оптимальная модель, построенная
по данным, представляет собой разумный баланс между «слишком простой» моде-
лью, плохо описывающей данные, и «слишком сложной» моделью, которая содержит
неоправданно большое колличество параметров и имеет тенденцию к тому, чтобы
максимально точно описать конкретную выборку, а не захватить законы, лежащие
в основе наблюдаемой динамики. Пусть H = {H1, H2, . . . , Hi, . . .} — множество воз-
можных гипотез о сложности модели. В случае стохастической модели (1.1) каждая
гипотеза Hi определяется конкретной комбинацией гиперпараметров, соответствую-
щих ее выбранной параметризации. Согласно теореме Байеса условная вероятность
P (Hi|Y) того, что данная модель Hi лежит в основе временного ряда Y выражается
как:

P (Hi|Y) =
P (Y|Hi)dY · P (Hi)∑
i P (Y|Hi)dY · P (Hi)

. (1.4)

Условная плотность вероятности (ПВ) P (Y|Hi) называется байесовой обоснованно-
стью модели Hi [112], которая характеризует вероятность того, что временной ряд
Y принадлежит ансамблю всевозможных временных рядов, который может быть
получен с помощью модели Hi; P (Hi) — априорная вероятность модели Hi. Зна-
менатель в (1.4) является нормировочным множителем, который не зависит от Hi.
Предполагая, что все модели из H априори равновероятны, выражение (1.4) можно
переписать как P (Hi|Y) = αP (Y|Hi), где α не зависит от Hi. Определим байесов
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критерий оптимальности модели

L = − lnP (Y|Hi), (1.5)

минимизация которого приводит к максимизации ПВ P (Y|Hi). Критерий оптималь-
ности (1.5) имеет понятную интерпретацию. Если модель Hi слишком проста, то
множество наборов данных, которые она способна воспроизвести, сильно ограни-
чено. Это означет, что наблюдаемые данные Y почти наверняка лежат на хвосте
распределения P (Y|Hi), т.е. вероятность того, что они могут быть воспроизведены
такой моделью, мала. Напротив, слишком сложная модель из-за большого количества
параметров способна с одинаковой вероятностью воспроизвести всевозможные вари-
анты данных, в том числе и данные Y, поэтому вероятность воспроизвести именно
эти данные для такой модели также мала. Таким образом, согласно критерию (1.5)
модель оптимальной сложности – это не слишком простая и не слишком сложная
модель.

Выражение для байесовой обоснованности P (Y|Hi) может быть получено путем
интегрирования соответствующей функции правдоподобия P (Y|µf ,µĝ, Hi) по апри-
орной вероятностной мере P (µf ,µĝ|Hi)dµfµĝ, введенной в пространстве параметров
модели [112]:

P (Y|Hi) =
∫
P (Y|µf ,µĝ, Hi) · P (µf ,µĝ|Hi)dµfµĝ. (1.6)

Здесь векторы µf ,µĝ содержат параметры детерминированной и стохастической части
модели (1.1) соответственно.

Функция правдоподобия модели и априорные ограничения на ее парамет-
ры

C учетом того, что стохастическая часть модели (1.1) представляет собой дельта-
коррелированный во времени гауссов процесс с амплитудой ĝ, функция правдоподобия
выражается как5:

P (Y|µf ,µĝ, Hi) =
l∏

n=1

PN (yn, Î)×
N∏

n=l+1

PN (yn − f
(
yn−1, . . . ,yn−l

)
, ĝĝT ). (1.7)

Здесь PN (u, Σ̂) := 1√
(2π)d|Σ̂|

exp
(
−1

2
uT Σ̂−1u

)
– гауссова ПВ, u ∈ Rd, Σ̂ – симметричная

d× d матрица. Первая группа сомножителей в (1.7) определяет вклад в правдоподо-
бие первых l векторов данных y1, . . . ,yl (начальное состояние модели), которые не
воспроизводятся в рамках закона (1.1) и трактуются в рамках байесова подхода как

5Подробный вывод функции правдоподобия модели приводится в Приложении.
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случайные величины, распределенные по нормальному закону с нулевыми средними
и единичными дисперсиями6 (см. подробнее [51]).

Априорная ПВ P (µf ,µĝ|Hi) ограничивает область изменения параметров эмпи-
рической модели. Удачный выбор априорной ПВ может предотвратить возможное
вырождение в пространстве параметров для выбранной парметризации модели и, тем
самым, обеспечить эффективную регуляризацию при решении обратной задачи эмпи-
рической реконструкции. В качестве априорных ПВ параметров функций (1.2)-(1.3),
задающих детерминированную часть модели, нами используются гауссовы распре-
деления с нулевыми средними и своими дисперсиями для каждого из параметров.
При этом все параметры предполагаются априори взаимно независимыми, поэтому
итоговая априорная ПВ является произведением гауссовых ПВ каждого параметра.
Дисперсии каждой из гауссовых ПВ, фактически, задают диапазон изменения пар-
метров в функциях (1.2)-(1.3) и, тем самым, определяют поведение этих функций. Из
каких соображений выбираются значения дисперсий для каждой группы парамет-
ров? В случае нелинейной параметризации (1.3) этот выбор, отчасти, продиктован
следующим обстоятельством. Легко видеть, что когда аргумент гиперболического
тангенса принимает большие значения (положительные или отрицательные), его
значение асимптотически стремится к 1 и -1 соответственно, т.е. нейроны теряют
чувствительность к изменению сигнала на входе. Это так называемые области насы-
щения, в которых градиент гиперболического тангенса стремится к 0 и обучение ИНС
становится неэффективным. Аналогичные эффекты возникают и при использовании
других типов функции активации нейрона [113]. Для того, чтобы частично избежать
подобных проблем, можно ввести дисперсии гауссовых априорных распределений на
параметры ω, δ и γ функции (1.3) таким образом, чтобы они ограничивали область
изменения аргументов гиперболических тангенсов в дали от областей насыщения. В
диссертации они вводятся следующим образом: σ2

ω = 1
d·l , σ

2
δ = 1

dc
, σ2

γ = 1. Дисперсии
параметров α выбираются равными σ2

α = 1
m

для того, чтобы ограничить диапазон
изменения выходного сигнала функции (1.3) с учетом нормировки данных Y. Выбор
дисперсий гауссовых априорных ПВ на параметры в случае линейной параметриза-
ции будет обсуждатьсья в следующей главе, где будет определен конкретный вид
зависимости коэффициентов функции (1.2) от времени.

Задача поиска параметров стохастической части модели является хорошо обу-
словленной и не требует существенной регуляризации, поскольку максимизация
правдоподобия (1.7) по ĝ при фиксированных параметрах µf сразу приводит к ответу:

ĝĝT = 1
N−l

N∑
n=l+1

(
yn− f

(
yn−1, . . . ,yn−l

))
·
(
y− f

(
yn−1, . . . ,yn−l

))T . Поэтому в качестве

6C учетом того, что ряд Y центрирован и нормирован (см. раздел 1.2.1).
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априорной ПВ для параметров стохастической части используется неинформативное
константное априорное распределение.

1.3.2 Алгоритм построения оптимальной модели

Вычисление байесовой обоснованности

Точное вычисление интерграла (1.6) c правдоподобием (1.7) для рассматроивае-
мых параметризаций модели (1.2)-(1.3) не представляется возможным по причине
очень сложного устройства подынтегрального выражения. Для его приближенного
вычисления нами используется метод Лапласа, идея которого состоит в оценке значе-
ния интеграла в окрестности максимума подынтегрального выражения. Обозначим
минус логарифм подынтнгрального выражения в (1.6) как ΨHi(µf ,µĝ). Тогда само
подынтегральное выражение можно переписать в тождественном виде:

P (Y|µf ,µĝ, Hi) · P (µf ,µĝ|Hi) = exp(−ΨHi(µf ,µĝ)). (1.8)

Поскольку выражение в показателе экспоненты пропорционально большому числу
(N−l)d

2
, N >> l (см. Приложение), можно взять интеграл (1.6) с учетом выражения

(1.8) методом Лапласа, аналогично тому, как это делалось в работах [51, 114]. Для
этого ΨHi(µf ,µĝ) раскладывается в ряд Тейлора второго порядка в окрестности своего
минимума7. В результате получается следущее выражение для байесова критерия
оптимальности (1.5):

L = − lnP (Y|Hi) =

ΨHi(µf ,µĝ) + 1
2

ln
[

1
(2π)M

∣∣∇∇TΨHi(µf ,µĝ)
∣∣]. (1.9)

Здесь ΨHi(µf ,µĝ) — значение функции в точке минимума, M — полное число па-
раметров модели, собранных в векторах µf ,µĝ, ∇∇TΨHi(µf ,µĝ) — M ×M матрица
вторых производных (гессиан) функции в точке минимума. Выражение (1.9) для
байесова критерия оптимальности будет использоваться нами в качестве ценовой
функции при построении эмпирической модели. Чем обусловлена эффективность
выбранной ценовой функции? Как видно из выражения (1.9), его поведение опре-
деляется двумя слагаемыми. Первое слагаемое ΨHi(µf ,µĝ) характеризует ошибку
описания наблюдаемой выборки данных Y моделью. Оно убывает с ростом сложности

7Вообще говоря, функция ΨHi
(µf ,µĝ) имеет не единственный минимум, однако предполагается,

что вычисление интеграла происходит в ее наименьшем локальном минимуме, который вносит
определяющий вклад в интеграл.
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(колличества параметров) модели. Второе слагаемое8 1
2

ln
[

1
(2π)M

∣∣∇∇TΨHi(µf ,µĝ)
∣∣],

напротив, растет при увеличении колличества параметров модели. Таким образом,
первое слагаемое отсекает или «штрафует» слишком простые модели Hi, которые
плохо соответствуют наблюдаемым данным, а второе слагаемое штрафует слишком
сложные или переобученные модели. Минимум ценовой функции достигается за счет
баланса этих членов и, таким образом, соответсвует наиболее оптимальной модели.

Построение оптимальной модели

Поиск минимума ценовой функции (1.9) для построения оптимальной модели
включает следующие основные шаги:

1. Генерация случайной комбинации гиперпараметров Hi и начальных усло-
вий параметров µf ,µĝ в соответствии с априорной плотностью вероятности
P (µf ,µĝ|Hi).

2. Обучение модели, которое состоит в поиске минимума функции ΨHi(µf ,µĝ) при
заданных гиперпараметрах Hi.

3. Расчет ценовой функции (1.9) в найденной точке (µf ,µĝ).

4. Многократное повторение шагов 1 - 3 для того, чтобы определить гиперпара-
метры Hi и cоответсвующие им параметры (µf ,µĝ), которые соответствуют
наименьшему из локальных минимумов ценовой функции (1.9).

Для минимизации функции ΨHi(µf ,µĝ) в данной работе используется комбинация
двух известных численных методов. Первый из них – алгоритм градиентного спуска
– приводит значения параметров функции в окрестность минимума. После этого
применятеся квазиньютоновский метод Бройдена–Флетчера–Гольдфарба–Шанно [116],
который обеспечивает окончательную сходимость к минимуму.

Вычислительная сложность представленого алгоритма связана с двумя основными
проблемами: (1) большим колличеством локальных минимумов ценовой функции при
конкретных гиперпараметрах и (2) большим колличеством всевозможных комбинаций
гиперпараметров, которые требуется перебрать. Тем не менее, шаги 1-3 алгоритма вы-
полняются независимо для различных комбинаций гиперпараметровHi, что позволяет
эффективно ускорить алгоритм за счет использования параллельных вычислений.

8В асимптотическом пределе N >> M это слагаемое эффективно оценивается как 1
2M lnN . В

этом случае критерий оптимальности (1.9) аналогичен хорошо известному критерию Шварца, или
байесовскому информационному критерию [115].
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Критерием остановки алгоритма, как правило, служит повторяемость результата: чис-
ло итераций на шаге 4 считается достаточным, когда несколько наиболее «хороших»
моделей из насчитанного ансамбля (т.е. моделей, соответствующих минимальным
значениям ценовой функции) начинают иметь близкие значения гиперпараметров и
демонстрировать одинаковые динамические свойства.

1.3.3 Оценка статистической значимости на основе суррогат-

ных данных

Основной целью при эмпирической реконструкции неизвестной динамической
системы является построение такой модели, которая будет эффективна при решении
практических задач. В рамках байесова подхода удается определить критерий для
нахождения оптимальной модели по имеющейся выборке данных. Тем не менее, сам
по себе факт, что конкретная модель Hi является более оптимальной по отношению
к другой модели Hj с точки зрения критерия (1.5), вообще говоря, не означает, что
Hi окажется более эффективной на практике. Рассмотрим следующий пример. Пусть
необходимо определить, помогает ли учет некоторого внешнего сигнала (форсинга) c в
эмпирической модели, построенной по данным Y, лучше прогнозировать эти данные?
Ясно, что нельзя дать положительный ответ на этот вопрос только на основании того,
что модель с учетом форсинга является более оптимальной с точки зрения крите-
рия (1.5) – необходимо напрямую сравнить предсказательные способности моделей с
учетом и без учета форсинга. При этом, в типичном случае данных Y ограниченной
протяженности, необходимо оценивать статистическую обоснованность полученных
результатов. В диссертации для этого используется распрстраненный подход к провер-
ке статистических гипотез на основе построения суррогатных данных [117]. Поясним
суть этого подхода на рассмотренном выше примере. Пусть Hi и Hj – модели с
форсингом и без соответственно, построенные по данным Y. Требуется проверить,
имеет ли модель Hi лучшую предсказательную способность по сравнению с моделью
Hj. Для этого, с помощью модели без форсинга Hj производится ансамбль из K
суррогатных временных рядов

{
Y1,Y2, . . . ,YK

}
, причем длина каждого суррогата

равна длине временного ряда данных Y. В том случае, если модель Hj является
достаточно «хорошей», временные ряды из суррогатного ансамбля корректно от-
ражают некоторые свойства наблюдаемого временного ряда Y (например, форму
спектра). При этом, в суррогатных рядах специально обеспечено отсутствие ин-
формации о сигнале форсинга. Далее, по каждому из суррогатных временных рядов
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рассчитывается предсказательная способность PS9 (для определенности будем счи-
тать, что большее значение PS соответствует лучшей предсказательной способности)
модели с форсингом Hi. Таким образом, получается статистический ансамбль из K
значений PS и постулируется нулевая гипотеза о том, что модель с учетом форсинга
обладает не лучшей предсказательной способностью, по сравнению с моделью без
учета этого форсинга. На следующем этапе задается так называемая критическая
область, т.е. область значений критерия PS, при которых нулевая гипотеза отверга-
ется (в рассматриваемом примере, когда большее значение PS соответствует лучшей
предсказательной способности, критическая область называется правосторонней).
В качестве границы критической области можно выбрать α-квантиль полученного
распределения значений характеристики PS, т.е. такое число PSα, что вероятность
P {PS < PSα} = α. Если величина PS модели с форсингом, рассчитанная по наблю-
даемым данным превышает значение PSα, то нулевая гипотеза отвергается на уровне
значимости p = 1− α и можно сделать вывод о том, что учет форсинга в эмпириче-
ской модели позволяет улучшить ее предсказательную способность. Представленый
подход к оценке статистической значимости будет широко использоваться нами в
дальнейшем.

1.4 Пример: эмпирическая модель динамики потре-

бительской активности общества в условиях пан-

демии COVID-19

1.4.1 Метод главных компонент

Специфика реконструкции динамических систем по многомерным массивам дан-
ных состоит в том, что, с одной стороны, такие данные содержат важную информацию
об исследуемой системе, которую необходимо учитывать при построении эмпириче-
ской модели. С другой стороны, как уже было отмечено, построение модели оператора
эволюции в пространстве слишком большой размерности не представляется возмож-
ным. Для преодоления указанных трудностей при построении эмпирической модели
в диссертационной работе применяется предварительная линейная редукция много-
мерных наблюдаемых данных на основе известного метода главных компонент [52].
Основная идея данного метода состоит в том, что исходные данные высокой раз-
мерности X = (x1, . . . ,xN) (здесь используются те же обозначения, что и в разделе

9Конкретные примеры мер предсказательной способности эмпирической модели приведены в
следующем разделе главы.
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1.2.1) линейно проектируются на направления, задаваемые собственными векторами

ковариационной матрицы CX = 1
N

N∑
n=1

xnxn
T 10:

pn = V
T
xn. (1.10)

Получаемые таким образом новые переменные P = (p1, . . . ,pN ), pn ∈ RD называются
главными компонентами (ГК) и представляют собой некоррелирующие во времни

временные ряды, т.е. их матрица ковариаций CP = 1
N

N∑
n=1

pnpn
T диагональна. Столбцы

D ×D матрицы V предстваляют собой собственные вектора матрицы CX и называ-
ются эмпирическими ортоганальными функциями(ЭОФ) [53]. Они упорядочены по
убыванию соответствующих собственных значений λ1, . . . , λD матрицы CX.

Соотношение (1.10) задает ортоганальный поворот исходных данных X, который
направлен на то, чтобы временной ряд каждой из получаемых ГК {pk,1, . . . , pk,N}
(pk,n – k-я компонента вектора pn, k = 1, . . . , D) захватывал как можно большую
часть полной вариации11 данных, которая совпадает с соответсвующим собственным

значением λk = 1
N

N∑
n=1

(pk,n− < pk >)2. Редукция размерности данных с помощью

ЭОФ-разложения заключается в том, что после поворота данных в соответсвии с
(1.10) для дальнейшего анализа используются лишь первые d < D ГК, которые
захватывают основную часть вариации наблюдаемых данных:

pn = VTxn. (1.11)

Здесь D×d матрица V содержит d ведущих ЭОФ, pn ∈ Rd – соответствующие им ГК.
Обратное преобразование ГК в физическое пространство данных определяется как:

xn = Vpn + rn, (1.12)

где rn = V′p′n – остаток, который описывает часть вариации данных не захваченную
ведущими ГК, V′ — D × D − d матрица, столбцы которой — остаточные ЭОФ,
p′n ∈ RD−d — соответствующие ГК.

Таким образом, построение эмпирической модели (1.1) происходит в d - мерном
фазовом пространстве ведущих ГК, описывающих процессы, которые вносят основной
энерговклад (в смысле захваченной вариации) в данные на рассматриваемых времен-
ных масштабах. При этом остаточные ГК могут содержать информацию о процессах

10Предполагается, что данные имеют нулевое среднее по времени, т.е. < xk >= 1
N

N∑
n=1

xk,n = 0, где

xk,n – k-я компонента вектора xn, k = 1, . . . , D).
11Под вариацией временного ряда здесь и далее понимается средний квадрат отклонения при-

нимаемых им значений от его среднего значения. Под вариацией многомерного временного ряда
понимается сумма вариаций составляющих его временных рядов.
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с малым масштабом автокорреляции в наблюдаемой динамике, учет которой может
быть важен с точки зрения краткосрочного прогнозирования траектории модели-
руемой системы. Иными словами, прогноз модели (1.1) в физическом пространстве
данных X может быть улучшен за счет учета динамики остаточных ГК, которые не
входят в ее фазовое пространство. В диссертации мы строим простую дополнительную
модель остаточных ГК {p′k,1, . . . , p′k,N} (k = 1, . . . , D − d) в виде авторегрессионного
процесса первого порядка AR(1):

p′k,n = bkp
′
k,n−1 + σk · ηk,n. (1.13)

Здесь ηk,n — реализации дельта-коррелировнных гауссовых процессов с нулевым
средним и единичной дисперсией, bk и σk — параметры, оцениваемые методом наи-
меньших квадратов. Фактически, при таком описании остаточные ГК моделируются
как независимые красные шумы. Добавление модели остаточных ГК в схему прогно-
зирования направлено на улучшение предсказательной способности эмпирической
модели на масштабах сопоставимых с временем автокорреляции процессов, которые
не захвачены ведущими ГК.

1.4.2 Построение эмпирической модели и анализ ее динамики

В данном разделе описаны результаты, полученные при построении эмпирической
модели потребительской активности общества в условиях ограничений, вводимых
властями. В качестве данных использовались временные ряды потребительской ак-
тивности от банка Tinkoff на интервале с января 2019 года по июль 2021 года в 6
крупнейших городах европейской и азиатской частей Российской Федерации – Москве,
Нижнем Новгороде, Калининграде, Екатеринбурге, Новосибирске, Хабаровске. Важ-
нейшим аспектом при построении эмпирической модели является исследование с
ее помощью отклика активности общества на различные ограничения, вводимые
властями. Нами была проанализирована база данных Oxford COVID-19 Government
Response Tracker [118], составленная исследователями из Оксфордского университета,
которая представляет собой набор индексов, характеризующих правительственную
политику, связанную с закрытием мест массового скопления людей и другими мера-
ми сдерживания эпидемии, политику в области здравоохранения и экономическую
политику для более чем 180 стран, а также субнациональных юрисдикций нескольких
стран начиная с 1 января 2020 года. Эта база данных позволяет изучать влияние
ограничительных мер, вводимых правительствами стран мира, на распространение
пандемии COVID-19.
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Описание данных

Для каждого из рассматриваемых городов Российской Федерации (РФ) данные
X от банка Tinkoff представляют собой временные ряды индексов потребительской
активности12 в D = 32 категориях, измеряемые с временным шагом один день. Изме-
ряемой величиной являются изменения (в процентах) потребительской активности в
конкретной категории по отношению к ее среднему значению (своему для каждого
города) за 2019 год. В исходных данных ярко выражен недельный цикл – сигнал с
характерным периодом равным одной неделе. Этот сигнал не представляет интереса
для моделирования, поэтому исходные временные ряды категорий потребительской
активности были приведены к недельному шагу по времени путем их усреднения
в скользящем гауссовом окне с соответствующей характерной шириной. Динами-
ка временных рядов потребительской активности качественно совпадает для всех
рассматриваемых городов. В частности, прослеживается резкий спад активности в
отдельных категориях, который приходится на март 2020 года, когда в РФ в ответ на
стремительный рост числа заражений начали вводиться серьезные ограничительные
меры по сдерживанию пандемии COVID-19. В качестве примера на рисунке 1.1 по-
казаны временные ряды индексов потребительской активности в городе Москве. На
рисунке 1.2 показаны индексы из базы данных Oxford COVID-19 Government Response
Tracker, характеризующие строгость различных ограничительных мер, вводимых
в РФ начиная с января 2020 года. Бирюзовым цветом на данном графике показан
обобщенный по всем типам ограничительных мер индекс, который в данном случае
совпадает с главной компонентой, получаемой с помощью ЭОФ-разложения многоком-
понентного ряда индексов ограничений различных типов, представленных на рисунке.
Каждый из индексов измеряется по собственной шкале в баллах представляющих
целое положительное число начиная с 0. Обобщенный индекс изменяется в пределах
от 0 до 100, причем каждое значение представляет собой рациональное число. Данный
индекс использовался нами в качестве заданного внешнего воздействия (форсинга)
при построении эмпирической модели. Для этого временной ряд индекса с шагом
неделя был синхронизован по времени с временными рядами потребительской ак-
тивности. При этом значения индекса до 1 января 2020 года (до начала пандемии
COVID-19) экстраполировались нулями. Длина исследуемых данных потребительской
активности и индекса ограничений на интервале с 1 января 2019 года по 4 июля 2021
года составляет N = 131 неделю.

12Индексы учитывают данные о финансовых операциях в онлайне и офлайне более 25 млн клиентов
экосистемы Тинькофф во всех регионах России. Данные были любезно предоставлены коллегами из
института технической физики имени академика Е. И. Забабахина (Снежинск). Более подробное
описание данных приведено на сайте банка Tinkoff: https://www.tinkoff.ru/.
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Рис. 1.1: Временные ряды индексов потребительской активности для различных
категорий в Москве.
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Рис. 1.2: Временные ряды индексов ограничений. Бирюзовым показан обобщенный
индекс, используемый в качестве форсинга в эмпирической модели. Ряды приведены
к единичной дисперсии путем их деления на свое среднеквадратичное отклонение.
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Рис. 1.3: Доли вариации данных λk
D∑
i=1

λi

, k = 1, 2, . . . , D, захваченные главными компо-

нентами, в зависимости от номера компоненты. Красным показаны доли вариации,
захваченные тремя ведущими главными компонентами.

Результаты моделирования

Для построения фазовых переменных эмпирической модели оператора эволюции
по данным потребительской активности использовался метод главных компонент,
описанный в разделе (1.4.1). На рисунке 1.3 показана доля вариации данных ак-
тивности в Москве, захваченная главными компонентами (ГК) в зависимости от
номера компоненты. Как видно из рисунка, три ведущих ГК захватывают суммарно
около 71% вариации данных. При этом доля захваченной вариации начинает слабо
отличаться для ГК начиная с четвертой. В этой связи, стохастическая модель с
памятью (1.1) строилась в фазовом пространстве трех ведущих ГК, временные ряды
которых (в случае города Москвы) показаны на рисунке 1.4, в то время как для
остальных ГК строились независимые AR(1) модели (1.13). Заметим, что в паттернах
трех ведущих ЭОФ, которые показаны на рисунке 1.5, прослеживается достаточно
четкое разделение по группам категорий потребительской активности. Так в первой
ЭОФ наиболее сильно представлены категории, связанные со сферой передвижений и
в, частности, путешествий – «аренда авто», «транспорт», «Duty Free», «Авиа- и ж/д
билеты», «отели», «туризм». Во второй ЭОФ выделяются категории массового потреб-
ления – «супермаркеты», «медицинские услуги», «авто услуги», «животные» и т.д.
В третьей ЭОФ наиболее сильно по отношению к двум первым представлены такие
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Рис. 1.4: Временные ряды трех ведущих главных компонент, полученные в результате
ЭОФ-разложения данных потребительской активности в Москве.

категории как «книги» и «музыка». В ходе ЭОФ-анализа данных потребительской
активности по другим городам были получены качественно аналогичные результаты –
во всех случаях три ведущих ГК описывают около 70 % полной вариации данных,
поэтому эмпирическая модель в этих городах строилась таким же образом.

Учитывая сильно ограниченную (2.5 года c шагом 1 неделя) протяженность име-
ющихся в наличии временных рядов, а также фактическое отсутствие априорной
информации об устройстве исследуемой системы очевидно, что реконструкция доста-
точно сложных закономерностей (например статистически обоснованных нелинейных
законов) по имеющимся данным невозможна. Поэтому при построении модели (1.1) в
качестве функции, задающей ее детерминированную часть, была выбрана наиболее
простая линейная параметризация (1.2) c постоянными (не зависящими от времени)
коэффициентами. Таким образом, итоговая модель ведущих ГК потребительской
активности представляет собой трехмерную авторегрессионную модель порядка l.
Оптимальная глубина памяти модели l, а также параметры ее детерминированной
и стохастической части заранее неизвестны и находятся в процессе обучения мо-
дели путем оптимизации ценовой функции (1.9). После нахождения оптимальной
модели становится возможным рассчитать прогнозную оценку будущих значений
потребительской активности во всех категориях13, а также построить доверительный

13Имея прогностическую оценку в пространстве ГК, ее всегда можно пересчитать в исходное
32-мерное пространство категорий с использованием соотношения (1.12).
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Рис. 1.5: Три ведущих ЭОФ данных потребительской активности в Москве. Перед
применением процедуры ЭОФ-разложения временные ряды данных нормировались
путем деления на свое срднеквадратичное отклонение.
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интервал для этой оценки с заданным уровнем вероятности. Поскольку модель (1.1)-
(1.13) – это случайная динамическая система, прогнозируемые ею значения являются
случайными величинами. При прогнозировании на некоторое число шагов вперед
модель итерируется соответствующее количество раз с некоторыми реализациями
своей стохастической части. При этом в качестве прогностических оценок берутся
медианные значения распределений, вычисленных по ансамблю большого числа реа-
лизаций прогноза модели при разных шумовых реализациях. По тому же ансамблю
оцениваются доверительные интервалы прогностических оценок.

Эмпирическая модель была обучена по данным потребительской активности в
Москве, Нижнем Новгороде, Калининграде, Екатеринбурге, Новосибирске, Хабаров-
ске. Было получено, что для всех рассматриваемых городов включение обобщенного
индекса ограничений в эмпирическую модель (1.1)-(1.13) в качестве внешнего воздей-
ствия является статистически обоснованным с точки зрения критерия оптимальности
(1.9) и улучшает прогностические свойства модели. В качестве меры предсказательной
способности эмпирической модели нами использовались две характеристики. Первая –
квадратный корень из среднеквадратичной ошибки прогноза (КСКО) – характеризует
отличия между истинным и прогнозируемым значениями интересующей переменной
x внутри интервала обучения модели:

ej =

√√√√√N−j∑
n=l

(xn+j − xn,j)2

N − j − l + 1
. (1.14)

Здесь j – дальность прогноза в неделях, xn+j — истинное значение прогнозируемой
переменной в момент времени tn+j, xn,j — значение переменной, предсказанное мо-
делью, начиная с момента времени tn. КСКО (1.14) для каждой из 32 категорий
потребительской активности в городе Москве (горизонтальная ось) для различной
дальности прогноза (вертикальная ось) показана на верхней панели рисунка 1.6.
Еще одна характеристика предсказательной способности модели — коэффициент
корреляции Пирсона между переменной и ее прогнозом:

rj =

N−j∑
n=l

∆xn+j ·∆xn,j√
N−j∑
n=l

(∆xn+j)2 ·
N−j∑
n=l

(∆xn,j)2

, (1.15)

где ∆xn+j и ∆xn,j — отклонения xn+j и xn,j от их средних значений. Меры (1.14)-(1.15)
дополняют друг друга: в то время как КСКО характеризует колличественное соответ-
ствие между реальными и прогнозируемыми значениями, коэффициент корреляции
отражает способность модели предсказывать качественное поведение интересующей
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Рис. 1.6: Предсказательная способность различных эмпирических моделей динамики
потребительской активности в городе Москве. Слева направо: независимые AR(1) мо-
дели для каждой из ГК, оптимальная линейная модель (1.1)-(1.13) без учета форсинга
в виде индекса ограничений, оптимальная линейная модель (1.1)-(1.13) с учетом этого
форсинга. Зеленая и черная линии на ограничивают области статистически значимого
улучшения прогноза модели с форсингом по отношению к модели без форсинга на
уровнях значимости p = 0.35 и p = 0.1 соответственно. При оценке границ областей
значимости в случае КСКО задавалась левосторонняя критическая область, в случае
коэффициента корреляции – правосторонняя.
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переменной (убыль либо рост, смена знака производной и т.д.). Слева на рисунке 1.6
изображены меры предсказательной способности простейшей эмпирической модели,
когда динамика каждой из ГК данных потребительской активности описывается неза-
висимо с помощью модели AR(1). Фактически, это соответствует описанию динамики
потребительской активности с помощью модели красного шума. На средних панелях
показана предсказательная способность модели (1.1)-(1.13) с оптимальной глубиной
памяти l = 1, но без учета форсинга в виде индекса ограничений. Из рисунка видны
улучшения предсказательной способности данной модели по сравнению с моделью
красного шума, особенно при достаточно большой дальности прогноза. Справа на
рисунке показана предсказательная способность модели (1.1)-(1.13) с учетом индек-
са ограничений и оптимальной глубиной памяти l = 2. Там же нанесены контуры
статистически значимого (уровни значимости подписаны на контурах) улучшения
прогноза по сравнению с моделью без учета ограничений (центральные панели). Для
определения областей значимости использовался статистический тест, представлен-
ный в разделе (1.3.3). С помощью оптимальной модели без форсинга (1.1)-(1.13) с
l = 1 был сгенерирован ансамбль из K = 1000 суррогатов трех ведущих ГК. Каждый
суррогат представляет собой стохастическую реализацию модели, запущеной со слу-
чайной начальной точки. Длина каждого суррогатного временного ряда равна длине
временного ряда данных потребительской активности N = 131 неделя. Модель с
форсингом (1.1)-(1.13) и оптимальной длиной памяти l = 2 обучалась по каждому из
временных рядов суррогатного ансамбля, после чего на них вычислялись меры (1.14)-
(1.15) в физическом пространстве категорий потребительской активности. Используя
полученный ансамбль суррогатных значений меры предсказательной способности,
можно определить области, в которых значения меры предсказательной способности
оптимальной модели с форсингом, построенной по реальным данным, лежат на хвосте
распределения суррогатных значений. Таким образом, нулевая гипотеза, которая
отвергается в данном статистическом тесте, предполагает, что модель, учитываю-
щая информацию об ограничительных мерах, обладает не лучшей предсказательной
способностью, чем модель не учитывающая эту информацию. Как видно из рисун-
ка 1.6, наиболее значимые улучшения предсказательной способности эмпирической
модели, учитывающей индекс ограничительных мер происходят при прогнозе кате-
горий, связанных со сферой передвижений. Именно эти категории наиболее сильно
представлены в первой ЭОФ данных потребительской активности (см. рисунок 1.5).

На рисунке 1.7 на примере Москвы показаны траектория системы в простран-
стве трех ГК данных потребительской активности в сравнении с не привязанными
к данным траекториями (длинным случайным реализациям), полученными путем
итерирования моделей (1.1)-(1.13) с форсингом (внизу) и без (вверху). Видно, что
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Рис. 1.7: Фазовые траектории системы (черный) и эмпирических моделей (красный
и синий) в пространстве трех ведущих главных компонент. Синий цвет соответствует
периоду времени до начала пандемии, красный — после. Верху — оптимальная
линейная модель (1.1)-(1.13) без учета форсинга в виде индекса ограничений, внизу –
оптимальная линейная модель (1.1)-(1.13) с учетом этого форсинга.
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Рис. 1.8: Ретроспективный прогноз некоторых категорий потребительской активности
в Москве. Черная линия — данные, красная линия — оптимальная модель с форсингом,
цветом закрашен доверительный 95% интервал прогностической оценки. Синяя и
зеленая линии — AR(1) модель и оптимальная модель без форсинга, соответственно.
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Рис. 1.9: Реальный прогноз некоторых категорий потребительской активности в
Москве с 10.08.2021 по 09.10.2021 c помощью различных моделей. Прогноз оптималь-
ной модели с форсингом на левой панели выполнен при фиксированном значении
форсинга, соответсвующем 10.08.2021, на правой панели – при реально изменяющемся
форсинге.
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траектория системы посещает две разнесенные области в фазовом пространстве трех
ГК, причем момент перехода системы из одной области в другую совпадает с началом
пандемии COVID-19 в Российской Федерации. При этом, из двух рассматриваемых
эмпирических моделей только модель с форсингом воспроизводит данный переход,
т.е внешнее воздействие в виде ограничений существенно влияет на собственную
динамику модели, «сдвигая» ее фазовую траекторию в правильном направлении. На
рисунке 1.8 показаны примеры ретроспективных прогнозов (т.е. прогнозов на том же
интервале, по которому обучалась модель) в некоторых категориях потребительской
активности с трех различных моментов времени для города Москвы. Линиями разного
цвета показаны различные модели (красная линия – оптимальная модель (1.1)-(1.13)
с учетом форсинга), цветами закрашены 95% доверительные интервалы прогности-
ческой оценки оптимальной модели с форсингом. Центральная панель захватывает
интервал времени, включающий март 2020 года, на котором произошел резкий рост
числа заболевших COVID-19 в Российской Федерации, сопровождаемый введени-
ем властями строгих ограничений, направленных на сдерживание распрстранения
эпидемии. Видно, что некоторые категории активности в этот период претерпевали
существенный спад, который верно прогнозируется только оптимальной моделью
(1.1)-(1.13), учитывающей ограничения. Наконец на рисунке 1.9 показаны примеры
реальных (за пределами интервала обучения модели) прогнозов эволюции потреби-
тельской активности с 10.08.2021 по 09.10.2021 в Москве. Как видно из рисунков, в
целом, оптимальная эмпирическая модель (1.1)-(1.13) с учетом форсинга корректно
прогнозирует имеющиеся в данных тенденции. Для остальных городов были получены
качественно аналогичные результаты.

1.5 Заключение

В главе был рассмотрен подход к построению моделей оператора эволюции дина-
мических систем (ДС) по многомерным данным наблюдений. Предложенная в рамках
данного подхода эмпирическая модель представляет собой дискретную стохастиче-
скую ДС, оператор эволюции которой задается в виде суммы детерминированной
функции и гауссова случайного процесса. При этом, детерминированная часть моде-
ли направлена на реконструкцию динамики системы на тех временных масштабах,
которые наиболее хорошо представлены в наблюдаемых данных, в то время как ее сто-
хастическая часть описывает влияние мелкомасштабных процессов с малым временем
автокорреляции. Такая форма модели позволяет смягчить ограничения, свойствен-
ные полностью детерминированным моделям, которые связанны с фундаментальной
невозможностью восстановления полного однозначного фазового пространства вы-
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сокоразмерной ДС по конечному временному ряду данных наблюдений. Важной
особенностью предложенного подхода к реконструкции ДС является оптимизация
сложности эмпирической модели на основе специальной ценовой функции, получаемой
в рамках вероятностного байесова подхода. При таком подходе удается определить
как оптимальные гиперпараметры, задающие сложность выбранной параметризации
модели, так и значения ее параметров в зависимости от длины имеющихся данных. В
качестве инструмента для построения фазовых переменных эмпирической модели
предложен метод главных компонент, идея которого состоит в эффективной аппрок-
симации многомерных данных линейным многообразием меньшей размерности.

Возможности подхода продемонстрированы на примере построения эмпирической
модели потребительской активности населения Российской Федерации в условиях
пандемии COVID-19. Данный пример отражает наиболее интересную с точки зрения
эмпирического моделирования ситуацию, когда априорные знания об исследуемой
системе, а соответственно и модели этой системы из первых принципов, фактически,
отсутствуют. В процессе реконструкции было установлено, что в основе динамики
системы лежит более сложная, чем тривиальный красношумовой процесс, динамиче-
ская модель. Показано, что учет в эмпирической динамической модели информации
об интенсивности ограничительных мер, вводимых властями, является обоснованным
с точки зрения выбранной ценовой функции – байесова критерия оптимальности и
статистически значимо улучшает ее предсказательные способности. При этом наи-
более восприимчивыми к влиянию ограничений оказываются категории активности,
связанные со сферой передвижений. Построенная прогностическая модель, потен-
циально, может быть использована в качестве дополнительного блока в моделях
распространения эпидемий, которые учитывают информацию о мобильности населе-
ния (например, модель ВНИИТФ [119]) и могут использоваться в интересах властей
в качестве инструмента для выработки рекомендаций по введению ограничений (при
имеющихся предположениях о том, какие ограничения будут действовать в период
предсказания потребительской активности) для достижения целевых эпидемических
показателей.

В следующих главах развитые здесь методы будут применены для построения
эмпирических моделей явления Эль-Ниньо – одной из ключевых мод собственной
изменчивости климата Земли.
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Глава 2

Преодоление весеннего барьера при
внутригодовом прогнозе
изменчивости явления Эль-Ниньо с
помощью эмпирических моделей

2.1 Введение

В этой главе диссертации разработанные методы эмпирического моделирования
применяются для построения прогностической модели явления Эль-Ниньо–Южное
Колебание (ЭНЮК) на внутригодовых масштабах. При этом наибольший интерес
представляет прогноз температуры поверхности тропической части Тихого океана
(ТПО), по которой определяются наиболее известные индексы ЭНЮК, характери-
зующие интенсивность, локализацию и разнообразие типов событий Эль-Ниньо/Ла-
Нинья [120, 121]. Решение задачи эффективного внутригодового прогноза ЭНЮК
существенно осложняется вследствие существования так называемого весеннего барье-
ра предсказуемости климатической системы в тропиках [83–86], который проявляется
в данных ТПО в виде резкого снижения автокорреляций в конце весны – начале
лета. В главе демонстрируется, что обоснованный учет в эмпирической модели до-
полнительных (помимо ТПО) атмосферных и океанических предикторов, которые
находятся исходя из современных представлений о физике явления Эль-Ниньо, поз-
воляет частично преодолеть проблему весеннего барьера и существенно улучшить
предсказательные способности модели.

Представленные в данной главе результаты опубликованы в статьях [A4,A6] и
тезисах [A31].
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2.2 Атмосферный предиктор явления Эль-Ниньо

В работах [122, 123] был описан механизм, согласно которому внетропические
процессы атмосферной циркуляции могут оказывать долгосрочное воздействие на
динамику ЭНЮК посредством так называемого «следа ТПО». Такой след, обуслав-
ливаемый сложившимся распределением потоков тепла у поверхности океана весной,
сохраняется до лета и индуцирует аномалии пассатных ветров – важнейшей состав-
ляющей динамики ЭНЮК. В работе [124] было выдвинуто предположение о том,
что атмосферные переменные – предикторы ЭНЮК, отражающие данный механизм,
должны учитываться при прогнозе ЭНЮК наряду с общепринятыми предикторами,
характеризующими состояние океана. Данный раздел главы посвящен поиску атмо-
сферных предикторов ЭНЮК на основе анализа пространственно распределенных
данных давления на уровне моря. В результате определяется индекс, отражающий
состояние субтропической атмосферной циркуляции в зимне-весенний сезон (февраль-
март), который имеет статистически значимые длинные корреляции с циклом ЭНЮК
в предстоящий период с июня текущего года по май следующего года. Показывает-
ся, что учет найденного предиктора в эмпирической модели ЭНЮК, описывающей
эволюцию ТПО, позволяет добиться статистически значимого улучшения ее прогно-
стической способности на масштабах от нескольких месяцев до одного года, в том
числе при прогнозе через весенний барьер.

2.2.1 Совместный корреляционный анализ данных ТПО и ат-

мосферных данных

Описание используемых данных и их предобработка

Для поиска атмосферного предиктора явления Эль-Ниньо исследовался много-
мерный временной ряд давления на уровне моря (ДУМ) из базы данных реанализа
NCEP/NCAR [125] с шагом по времени 1 месяц, представленный на пространственной
сетке, покрывающей Земной шар с шагом 1o × 1o (144 точки по широте и 73 – по
долготе). В качестве характеристики динамики явления Эль-Ниньо использовался
традиционный индекс Nino3.41, рассчитанный по многомерному временному ряду
ТПО из базы данных Extended Reconstructed SST (ERSST dataset version 5, простран-
ственная сетка 2o × 2o, шаг по времени 1 месяц) [126]. Данные рассматривались на
временном интервале с января 1960 года по декабрь 2019 года. В ходе предваритель-
ной обработки исходных временных рядов ДУМ и ТПО были получены временные

1Данный индекс определяют как аномалии ТПО, усредненные в центральном регионе экватори-
ального Тихого окена 5o с.ш. - 5o ю.ш., 120o з.д. - 170o з.д. [120].
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ряды их аномалий – т.е. отклонений от среднегодового значения. Процедура полу-
чения аномалий состоит в вычитании из временых рядов данных в каждой точке
пространственной сетки их усредненных (своих для каждого месяца года) значений
на расматриваемом интервале времени. Кроме того, из полученных временных рядов
аномалий ДУМ в каждой пространственной точке вычитался линейный тренд, а из
временных рядов аномалий ТПО – линейная регрессия на сигнал, характеризующий
концентрацию CO2 в атмосфере2.

Корреляционный анализ

Нами были проанализированы корреляции между взятыми с шагом 1 год (в разные
месяцы года) временным рядом индекса Nino3.4 и временными рядами аномалий ДУМ
в каждой точке пространственной сетки. Наибольший интерес при этом представляют
лаговые корреляции между временными рядами ДУМ в зимние и весенние месяцы
года (перед весенним барьером) и временным рядом индекса Nino3.4 в последующие
месяцы (после весеннего барьера). Карта таких статистически значимых корреляций
изображена на рисунке 2.1. Для оценки значимости нами использовался статистиче-
ский тест на основе генерации суррогатных данных, идея которого была описана в
разделе 1.3.3 первой главы диссертации. Были рассмотрены две модификации дан-
ного теста, отличающихся способом построения статистического ансамбля значений
корреляций. В первой из них для временных рядов аномалий ДУМ в каждой точке
пространственной сетки производился набор из 10000 суррогатных временных рядов с
использованием модели AR(1) (1.13). Затем, по полученному в каждой пространствен-
ной точке ансамблю суррогатов рассчитывался ансамбль значений их корреляций с
индексом Nino3.4, с которыми сравнивались значения корреляций, рассчитанные по
реальным данным. Нулевая гипотеза, которая отвергается в данной модификации те-
ста, предполагает, что значения корреляций между временным рядом индекса Nino3.4
и временным рядом аномалий ДУМ в данной пространственной точке не превыша-
ют (по абсолютной величине) значения корреляций этого индекса с суррогатными
временными рядами аномалий ДУМ в этой же пространственной точке. Значимые
корреляции (на уровне значимости 0.1), соответсвующие этой модификации теста,
показаны цветом на рисунке 2.1.

Другая модификация теста учитывает пространственные свойства данных ДУМ.
Соответствующий суррогатный ансамбль получался следующим образом. Сначала
выполнялось ЭОФ разложение (см. раздел 1.4.1 первой главы диссертации) данных

2Временные ряды концентрации CO2 в атмосфере, предоставляемые Лабораторией глобального
мониторинга NOAA, доступны по адресу https://gml.noaa.gov/aftp/products/trends/co2/.
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Рис. 2.1: Корреляции сезонных средних аномалий ДУМ за декабрь-январь (DJ),
февраль-март (FM) и апрель-май (AM) с индексом Nino3.4 в последующие месяцы.
На трех верхних панелях показаны корреляции с индексом Nino3.4 в июле, октябре и
январе. На нижней панели показаны корреляции со всем годовым циклом ЭНЮК,
который следует после сезонов, в которых рассчитываеются значения ДУМ (см. ос-
новной текст). Цветом показаны только статистически значимые корреляции (уровень
значимости 0.1) в соответствии с суррогатным тестом, примененным к абсолютным
значениям корреляций независимо в каждой точке пространственной сетки. Черные
контуры ограничивают области значимости (на уровне 0.1), соответствующие более
сильному тесту, основанному на пространственно распределенных суррогатах анома-
лий ДУМ (см. основной текст). Желтыми прямоугольниками отмечена область, по
которой рассчитывается индекс HI.
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ДУМ, в результате которого они представлялись в виде (1.12). Затем с помощью
модели AR(1) генерировался ансамбль из 10000 суррогатов для каждой из получен-
ных в ходе разложения главных компонент (ГК). Суррогатные ГК пересчитывались
в физическое пространство данных согласно (1.12) при неизменном базисе ЭОФ.
Получаемые таким образом суррогаты отражают информацию не только о временных
(как в случае первой модификации теста), но и пространственных свойствах данных
ДУМ. Далее рассчитывались корреляции между индексом Nino3.4 и полученны-
ми многомерными суррогатными временными рядами ДУМ. При этом, в отличие
от первого случая, учитывались только максимальные (по всем точкам простран-
ства) абсолютные значения корреляций, из которых и формировался статистический
ансамбль из 10000 значений суррогатных корреляций, с которыми сравнивались
значения корреляций, рассчитанные по реальным данным. Таким образом, нулевая
гипотеза, которая отвергается в данной модификации теста, является более сильной:
она предполагает, что значения корреляций между временным рядом индекса Nino3.4
и временным рядом аномалий ДУМ в данной точке пространтсва не превышают
значения корреляций этого индекса с суррогатными временными рядами аномалий
ДУМ (сохраняющими пространственно-временные свойства исходных данных) хотя
бы в какой-то точке пространтсва. Другими словами, опровергается возможность
случайного возникновения в произвольной точке Земного шара полученного зна-
чения корреляции. Соответсвующие области значимых на уровне 0.1 корреляций
ограничены черными контурами на рисунке 2.1. Как видно из рисунка 2.1, временные
ряды аномалий ДУМ в центральной части Тихого океана в зимне-весенний сезон
(усредненные за февраль-март и апрель-май) имеют максимальные лаговые корреля-
ции с индексом Nino3.4 в последующие месяцы года. При этом в регионе Гавайских
островов наблюдается область ДУМ (наиболее выделенная в феврале-марте), которая
устойчиво коррелирует с индексом Nino3.4 на протяжении всех последующих месяцев
с июня по май следующего года.

Для того, чтобы обобщить карты корреляций индекса Nino3.4 в разные месяцы,
рассмотрим также корреляции значений ДУМ в зимне-весенний период со всем пред-
стоящим циклом ЭНЮК. Согласно работе [127], сигнал ЭНЮК в индексе Nino3.4
хорошо описывается первой (старшей) ЭОФ, рассчитанной по D = 12 мерному набо-
ру данных, составленному из неперекрывающихся последовательных 12-месячных
фрагментов ряда индекса, начинающихся в июне3. Соответсвующая главная компо-
нента представляет собой временной ряд с шагом один год, каждая точка которого
является проекцией (см. формулу (1.10) в разделе 1.4.1 первой главы диссертации)

3Данный аспект будет обсуждаться более подробно в следующей главе диссертации.
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12-месячного фрагмента ряда индекса Nino3.4 с июня по май на этот ЭОФ и, факти-
чески, характеризует амплитуду годового цикла ЭНЮК. Для проанализированного
нами набора данных старшая ЭОФ описывает около 88% вариации индекса Nino3.4.
Как видно из нижней панели рисунка 2.1, существует выделенный регион в районе
Гавайев, в котором достигаются наиболее значимые корреляции между усредненными
за февраль-март аномалиями ДУМ и предстоящим циклом ЭНЮК. На основании
этого мы определяем потенциальный атмосферный предиктор явления Эль-Ниньо –
Гавайский индекс (Hawaian index – HI) как среднее за февраль-март значение анома-
лий ДУМ в регионе 13o с.ш. - 19o с.ш., 150o з.д. - 160o з.д. Как видно из рисунка 2.2 (а),
определяемый таким образом годовой ряд HI значимо коррелирует с индексом Nino3.4
во все месяцы цикла ЭНЮК. При этом временной ряд амплитуд годового цикла
ЭНЮК (ГК старшей ЭОФ) вносит основной вклад в эту корреляцию – абсолютное
значение коэффициента корреляции между ним и временным рядом HI составляет
0.66. Из рисунка 2.2 (b) видно, что высокие значения корреляции обеспечиваются,
главным образом, за счет умеренных и сильных событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья.

Потенциальную пользу от найденного атмосферного предиктора ЭНЮК можно
оценить на основе простой авторегрессионной модели индекса Nino3.4:

xni = ai1x
−1
ni + ai2x

−2
ni + · · ·+ ailx

−l
ni + bihn + ξni. (2.1)

Здесь xni – значение индекса Nino3.4 в i-й месяц n-го цикла ЭНЮК, x−jni – значение
этого индекса за j месяцев до xni, hn значение индекса HI перед началом n-го цикла
ЭНЮК, l – временной лаг, определяющий порядок авторегрессии. В таких обозначе-
ниях индекс i принимает значения от 1 до 12, причем значение i = 1 соответствует
июню – начальному месяцу цикла ЭНЮК. В рамках данной модели значение индекса
Nino3.4 в определенный месяц предсказывается на основе значений этого индекса
в l предыдущих месяцев, а также значения индекса HI, вычисляемого один раз в
год путем усреднения аномалий ДУМ в феврале–марте и остающегося постоянным в
течение последующего цикла ЭНЮК с июня по май. Связанная с наличием весеннего
барьера потеря автокорреляций отчетливо проявляется в виде ярко выраженных
июньских пиков среднеквадратичной ошибки прогноза индекса Nino3.4 на один месяц
〈ξ2
ni〉n в случае моделей без учета форсинга в виде сигнала HI (bi = 0) (рисунок 2.2

(c))). Увеличение лага модели свыше 2 месяцев фактически не уменьшает ошибку
прогноза для всех месяцев цикла ЭНЮК, однако учет форсинга HI в модели с лагом 2
приводит к существенному уменьшению величины пика среднеквадратичной ошибки
прогноза в июне, вызванного весенним барьером. Таким образом, весенний барьер при
прогнозе индекса Nino3.4 существенно понижается, когда прогностическая модель
строится не только на основе предыдущих значений этого индекса, но и учитывает
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также атмосферный форсинг в виде кусочно-постоянного сигнала HI, который опре-
деляет правильное смещение выхода модели, обеспечивая более корректный прогноз
событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья.

Атмосферный предиктор как часть крупномасштабного паттерна ДУМ в
средних северных широтах тихоокеанского региона

Нами была предпринята попытка установить связь найденного предиктора ЭНЮК
с известными атмосферными процессами в средних широтах. Для этого были про-
анализированы композитные пространственные распределения ДУМ, которые полу-
чаются путем усреднения значений аномалий ДУМ в феврале-марте по тем годам,
в которых начиналось развитие достаточно сильных событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья
(по классификации https://ggweather.com/enso/oni.htm, отмечены звездочками на
рисунке 2.2 b). Рассматриваемый нами интервал времени включает в себя 13 таких
Эль-Ниньо, начавшихся в 1963, 1965, 1968, 1972, 1982, 1986, 1987, 1991, 1994, 1997,
2002, 2009, 2015 годах, и 10 Ла-Нинья, начавшихся в 1970, 1973, 1975, 1988, 1995,
1998, 1999, 2007, 2010, 2011 годах. По двум этим подвыборкам лет и определялись
композитные распределения ДУМ, соответсвующие Эль-Ниньо и Ла-Нинья, которые
изображены на рисунке 2.3. Статистическая значимость полученных пространствен-
ных структур ДУМ устанавливалась путем опровержения нулевой гипотезы о том,
что такие же структуры могут быть получены путем усреднения подвыборок анома-
лий ДУМ такого же размера (суррогатные ансамбли состоят из 10 000 подвыборок
длины 13 для Эль-Ниньо, и длины 10 для Ла-Нинья) в случайно выбранные (т.е. не
обязательно относящиеся к годам сильных событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья) годы на
рассматриваемом интервале времени. Контуры на рисунке 2.3 ограничивают обла-
сти, где абсолютные значения полученных композитов превышают соответствующие
значения 0.95 (уровень значимости 0.05) и 0.65 (уровень значимости 0.35) кванити-
лей распределений, полученных путем усреднения аномалий ДУМ по суррогатным
подвыборкам. Дипольная структура композитных распределений ДУМ в годы силь-
ных событий Эль-Ниньо и Ла-Нинья очень близка к структуре так называемой
Тихоокеанско-североамериканской дальней связи (North Pacific Oscillation – NPO)
в ее отрицательной и положительной фазе, соответственно [128]. Это согласуется с
выводами работы [122], где было показано, что зимне-весенний паттерн NPO способ-
ствует возникновению специфического распределения аномалий ТПО в субтропиках
(след ТПО), которое сохраняется до лета и может влиять на изменчивость ЭНЮК,
вызывая зональные аномалии ветров вдоль экватора. Как следует из рисунка 2.3,
найденная NPO-подобная структура, по-видимому, не симметрична по отношению
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Рис. 2.2: (а) Корреляции индекса HI с индексом Nino3.4 в различные месяцы го-
да (сплошная красная кривая). Красные пунктирные линии ограничивают обла-
сти значимых на уровне 0.05 значений корреляции, рассчитанные на основе AR(1)-
суррогатного теста. Предстоящий по отношению к индексу HI цикл ЭНЮК показан
на белом фоне. Синими и фиолетовыми кривыми (см. легенду) показаны корреляции
индекса HI с тремя ведущими ГК, соответсвующих ЭОФ (первая из которых опре-
деляет цикл ЭНЮК, см. текст), рассчитанным по временному ряду, составленному
из неперекрывающихся последовательных 12-месячных фрагментов ряда индекса
Nino3.4, начинающихся в июне. Синими и фиолетовыми кривыми (см. легенду) по-
казаны вклады этих ЭОФ в общую корреляцию. (b) Амплитуды циклов ЭНЮК в
зависимости от индекса HI. Амплитуды циклов, соответствующие сильным (умерен-
ным), слабым и нейтральным событиям Эль-Ниньо/Ла-Нинья (по классификации
https://ggweather.com/enso/oni.htm), отмечены звездочками, цветными кружками и
черными кружками соответственно. Красным цветом обозначена фаза Эль-Ниньо,
синим – Ла-Нинья, черным – нейтральная фаза. (c) Среднеквадратические ошибки
(СКО) проноза индекса Nino3.4 на один месяц с помощью линейной авторегрессионной
модели (2.1) в зависимости от месяца года. СКО модели без учета форсинга HI (bi = 0)
порядка l = 1, 2, 3 показаны черным, розовым и синим цветами соответственно. СКО
модели с учетом форсига HI и l = 2 показаны красным цветом.
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Рис. 2.3: Композитные пространственные распределения аномалий ДУМ, предше-
ствующие событиям Эль-Ниньо (левый столбец) и Ла-Нинья (правый столбец). На
верхней панели показаны абсолютные значения аномалий ДУМ, на нижней пане-
ли – значения, нормированные на среднеквадратичное отклонение аномалий ДУМ
в каждой точке пространственной сетки. Зеленые контуры ограничивают области
статистической значимости на уровнях 0.05 и 0.35. Прямоугольники ограничивают
область, по которой рассчитывается индекс HI.

к фазе ЭНЮК: композит, соответсвующий фазе Эль-Ниньо не является простой
инверсией композита, соответствующего фазе Ла-Нинья и наоборот. В частности, в
фазе Ла-Нинья северная часть диполя NPO сильнее смещена на восток, а его южная
часть – в тропические широты. При этом наиболее значимая область каждого из
композитов содержит в себе область, где ранее был определен индекс HI. На основании
этого можно сделать вывод о том, что найденный индекс HI может характеризовать
линейную составляющую взаимодействия между зимне-весенним паттерном NPO и
циклом ЭНЮК посредством механизма следа ТПО, описанного в [122].

2.2.2 Построение эмпирической модели динамики ТПО и ана-

лиз ее предсказательной способности

В данном разделе главы будут построены оптимальные стохастические модели
индекса Nino3.4 вида (1.1) с учетом и без учета форсинга HI, а также исследова-
ны предсказательные способности этих моделей. Детерминированная часть модели
задавалась в виде линейной функции (1.2), коэффициенты которой являлись периоди-
ческими функциями с периодом T = 12 месяцев и представлялись в виде дискретного
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ряда Фурье:
An = A0 +

∑q
k=1

[
Ak
c cos 2πk

12
n+ Ak

s sin 2πk
12
n
]
,

Bn = B0 +
∑q

k=1

[
Bk
c cos 2πk

12
n+ Bk

s sin 2πk
12
n
]
.

(2.2)

Здесь q принимает целые значения от 1 до 6 (A6
s,B

6
s = 0 по определению; случай

q = 0 соответствует обычной линейной модели с постоянными коэффициентами
An = A0,Bn = B0) и определяет возможную зависимость модели от различных
гармоник сезонного хода. Явный учет зависимости коэффициентов модели от времени
года обусловлен тем обстоятельством, что простое вычитание сезонного хода при
построении аномалий ТПО, описанное в предыдущем разделе, вообще говоря, не
удаляет его полностью, поскольку его вклад в динамику ЭНЮК может быть не
аддитивным и приводить к нетривиальным эффектам4. Эмпирические модели (1.1) с
периодическими коэффициентами (2.2) с учетом и без учета форсинга HI обучались
по скалярному ряду индекса Nino3.4 длины N = 720 месяцев (январь 1960 года –
декабрь 2019 года) путем оптимизации ценовой функции (1.9). Дисперсии априорных
распределений на коэффициенты моделей задавались как σ2

A = 1
(q+1)·l (без учета

форсинга) и σ2
A,B = 1

(q+1)·(l+1)
(с учетом форсинга) для того, чтобы ограничить выход

моделей в рамках диапазона изменения индекса Nino3.4 (см. подробнее раздел 1.3
первой главы диссертации). В процессе обучения были найдены оптимальные значения
гиперпараметров – l = 2 и q = 1 – которые оказались одинаковыми для обеих моделей5.
При этом учет в модели форсинга HI оказался статистически обоснованным с точки
зрения критерия (1.9).

Сравнивались прогностические способности следующих эмпирических моделей:
(i) AR(2) – модель с глубиной памяти l = 2, но без учета сезонного хода (q = 0,
постоянные коэффициенты) и форсинга, (ii) AR(2) periodic – модель с l = 2 и q = 1,
но без учета форсинга, (iii) AR(2) periodic + HI forcing – оптимальная модель с
l = 2 и q = 1 с учетом форсинга. Как и в разделе 1.4.2 первой главы диссертации,
в качестве мер прогностической способности использовались квадратный корень из
среднеквадратичной ошибки прогноза (КСКО) (1.14) и коэффициент корреляции
Пирсона (1.15), которые показаны для каждого прогнозируемого месяца года в
зависимости от заблаговременности его прогнозирования на рисунках 2.4 (a) для трех
рассматриваемых моделей.

Отметим, что заблаговременность прогноза (дальность прогнозирования) данного
месяца года i с помощью модели, в которую входит форсинг HI, ограничена, поскольку

4В частности, в следующей главе диссертации будет подробно обсуждаться эффект, связанный с
наличием сезонных циклов в аномалиях характеристик ЭНЮК.

5Как видно из (2.2), в случае q = 1 коэффициенты модели являются гармоническими функциями
с периодом 12 месяцев.
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Рис. 2.4: (a) Предсказательная способность различных моделей индекса Nino3.4 по
мерам КСКО (нормированной на среднеквадратичное отклонение индекса Nino3.4,
верхняя панель) и коэффициента корреляции (нижняя панель) в плоскостях про-
гнозируемый месяц – дальность прогнозирования. Слева направо: модель без учета
сезонной зависимости коэффициентов и форсинга HI, модель с сезонной зависимостью
коэффициентов, но без учета форсинга HI, оптимальная модель с учетом обоих факто-
ров. Линиями нанесены уровни значимого улучшения прогноза оптимальной модели,
по отношению к модели, учитывающей только сезонную зависимость коэффициенов.
(b) Примеры ретроспективных прогнозов (медианы большого ансамбля прогнозных
реализаций) моделей с форсингом и без для двух разных сезонов.
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значение форсинга, которое используется при прогнозе, рассчитывается один раз в год
в феврале-марте. Так, если прогноз начинается в январе текущего года, известное на
этот момент значение форсинга HI (рассчитанное в феврале-марте предыдущего года)
можно использовать лишь при прогнозах месяцев до ближайшего мая; далее необхо-
димо использовать новое значение HI, которое еще неизвестно. Области (в плоскостях
прогнозируемый месяц-заблаговременность прогноза), в которых невозможен прогноз
моделью, учитывающей форсинг, затемнены на рисунках 2.4 (a). Наиболее очевидным
вариантом прогнозирования в этих областях является использование оптимальной
модели без форсинга (т.е. модели AR(2) periodic) для продолжения прогноза модели
с форсингом.

Как видно на из рисунков 2.4 (a), предсказательная способность модели улуч-
шается при учете как сезонной зависимости ее коэффициентов, так и форсинга HI.
В частности, модель AR(2) periodic (с учетом только сезонного хода) демонстри-
рует заметно лучшую прогностическую способность на дальности прогноза до 6–7
месяцев, по сравнению с моделью AR(2) с постоянными коэффициентами. Добав-
ление форсинга HI в модель позволяет существенно улучшить дальние прогнозы
на времена предсказания более 4 месяцев (там, где этот форсинг доступен). При
этом наиболее значимые улучшения предсказательной способности по мере КСКО
(верхние панели рисунка 2.4 (a)) происходят для целевых месяцев с августа по март,
а по коэффициенту корреляции – для всех месяцев цикла ЭНЮК с июня по май
(нижние панели рисунка 2.4 (a)). Это согласуется с результатами, полученными в
предыдущем разделе, согласно которым аномалии ДУМ в феврале-марте в регионе
HI содержат полезную информацию обо всем предстоящем цикле ЭНЮК. Области
значимого улучшения прогноза с помощью оптимальной модели (в которой учтен
и форсинг и сезонная зависимость коэффициентов) оценивались аналогично тому,
как это делалось в разделе 1.4.2 первой главы диссертации при анализе прогностиче-
ской способности эмпирической модели потребительской активности общества. На
рисунке 2.4 (b) показаны примеры ретроспективных прогнозов эмпирических моде-
лей с форсингом и без для разных сезонов. Видно, что в том случае, если прогноз
начинается накануне наступления весеннего барьера (весной), модель без учета фор-
синга имеет тенденцию к неинформативному предсказанию нейтральных (нулевых)
значений индекса Nino3.4 после весеннего барьера, в то время как модель с учетом
форсинга правильно захватывает тенденции к развитию положительных (Эль-Ниньо)
либо отрицательных (Ла-Нинья) значений индекса. Напротив, прогнозы, которые
начинаются далеко от весеннего барьера (осенью) фактически одинаковы для обеих
моделей.
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2.3 Предиктор явления Эль-Ниньо на основе дан-

ных теплосодержания верхнего слоя тропическо-

го Тихого океана

В рамках современных концепций изменчивость теплосодержания верхнего слоя
тропического Тихого океана рассматривается как один из ключевых элементов ди-
намики ЭНЮК [129]. Тот факт, что величина аномалий ТПО в ходе событий Эль-
Ниньо/Ла-Нинья напрямую связана с величиной зонально усредненных аномалий
теплосодержания, убедительно подтверждается эмпирически [88]. В этой связи многие
исследования направлены на поиск эффективных предикторов ЭНЮК по данным,
характеризующим теплосодержание верхнего слоя тропического Тихого океана. Часто
такие предикторы определяются путем обнаружения существенных лаговых корреля-
ций между временными рядами индексов ЭНЮК на основе ТПО, которые необходимо
прогнозировать, и индексами, отражающими изменчивость теплосодержания. При
этом, найденные предикторы, как правило, подаются в прогностическую модель ТПО
как некоторые заданные сигналы (например, как факторы регрессии [63,87,89]), а
не как динамические переменные, что затрудняет использование таких моделей для
«настоящего» прогноза за пределы интервала, на котором доступны данные наблюде-
ний, поскольку требует экстраполяции предикторов в будущее6. В данном разделе
проводится анализ пространственно-распределенных данных ТПО и теплосодержания
верхнего слоя тропического Тихого океана на предмет выявления эффективных пере-
менных для эмпирического прогноза изменчивости колебания Эль-Ниньо. По данным
ТПО выявляется индекс, который описывает связанную с ЭНЮК изменчивость в
тропической части Тихого океана и имеет высокую корреляцию с традиционным
индексом Nino3.4. По данным теплосодержания определяется сигнал, который может
характеризовать динамику подповерхностных теплых вод в центральной и западной
части Тихого океана, которая, является важнейшей составляющей цикла колебания
Эль-Ниньо. Строится эмпирическая модель явления ЭНЮК, которая учитывает най-
денные индексы как равноценные динамические переменные. Демонстрируется, что
такая совместная модель имеет существенно лучшую предсказательную способность,
по сравнению с моделью, основанной только на данных ТПО.

6Такая проблема возникала в предыдущем разделе главы.
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2.3.1 ЭОФ-анализ данных ТПО и теплосодержания верхнего

слоя тропического Тихого океана

Описание используемых данных и их предобработка

При построении эмпирической модели ЭНЮК использовались пространственно
распределенные временные ряды ТПО из базы данных ERSST dataset version 5 (их
подробное описание было дано в предыдущем разделе), а также временные ряды
теплосодержания верхнего (0-300 метров) стоя океана (ТО), представленные на
пространственной сетке с разрешением 1o × 1o [130]7. Временные ряды с шагом 1
месяц исследовались на интервале с января 1960 по декабрь 2020 года (общая длина
N = 732 месяца) в тропической части Тихого океана 10o с.ш. - 10o ю.ш., 80o з.д.
- 120o в.д., где наиболее сильно представлена изменчивость, связанная с ЭНЮК.
Как и в предыдущем разделе, по исходным данным были получены их аномалии
путем вычитания помесячных средних, рассчитанных на рассматриваемом интервале
времени, и линейной регрессии на временной ряд концентрации CO2 в атмосфере в
каждой точке пространтсвенной сетки.

ЭОФ анализ

К полученным данным аномалий ТПО и ТО было примененно ЭОФ-разложение
(1.12). На рисунке 2.5 показаны пространственные распределения (паттерны), соот-
ветствующие двум главным ЭОФ, рассчитанным по данным ТПО (верхняя панель) и
ТО (нижняя панель). В обоих случаях они описывают основную часть (более 70 %)
общей вариации данных. Пространственный паттерн первой ЭОФ ТПО (рисунок 2.5
(a)) имеет характерную форму «языка», вытянутого с востока на запад в тропической
части Тихого океана. Во многих работах [75, 120, 131] отмечалось, что именно первая
ЭОФ описывает наиболее существенную часть связанной с ЭНЮК изменчивости
ТПО в тропической части Тихого океана, а соответсвующая ей главная компонента
(ГК) сильно коррелирует с индексом Nino3.4. Вторая ЭОФ ТПО (рисунок 2.5 (b)) опи-
сывает существенно меньшую часть вариации данных (доли захваченных вариаций
указаны на подписях к рисункам) по сравнению с первой, однако ее учет позволяет
описать разнообразие типов ЭНЮК, связанное с различной пространственной лока-
лизацией максимумов аномалий ТПО, которые могут возникать во время событий
Эль-Ниньо (в частности, разделяют восточно-тихоокеанское или каноническое Эль-
Ниньо и центрально-тихоокеанское Эль-Ниньо или Эль-Ниньо Модоки [121]).

7Данные, предоставленные китайским Институтом физики атмосферы доступны по ссылке:
https://pan.cstcloud.cn/s/sloceeVQjo.
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Рис. 2.5: Пространственные распределения, соответствующие двум главным ЭОФ
аномалий ТПО (верхняя панель, цветовая шкала в oC) и ТО (нижняя панель, цветовая
шкала в 109J/m2). Доли захваченной вариации в процентах показаны сверху для
каждой ЭОФ.

Для того, чтобы проинтерпретировать главные ЭОФ, полученные по данным
аномалий ТО, мы рассмотрели попарные зависимости соответсвующих им ГК от ГК
аномалий ТПО (рис. 2.6). Из рисунка 2.6 (b) видно, что ГК первых ЭОФ аномалий
ТПО (ГК-1 ТПО) и ТО (ГК-1 ТО) сильно коррелируют (абсолютные значения кор-
реляций указаны на подписях к рисункам), т.е. их зависимость близка к линейной.
При этом структуры пространственных паттернов ЭОФ, соответсвующих этим ГК и
показанные на рисунках 2.5 (a), (c), также очень похожи. Качественно другие зависи-
мости были выявлены между ГК-1 ТПО и ГК второй ЭОФ ТО (ГК-2 ТО) (рисунок
2.6 (c)), а также ГК-1 и ГК-2 ТО (рисунок 2.6 (d)). Эти зависимости демонстрируют
характерную циклическую структуру, которая указывает на фазовый сдвиг между
соответсвующими временными рядами ГК, которые практически не коррелируют.
Сильные события Эль-Ниньо/Ла-Нинья проявляются в данных зависимостях в виде
круговых орбит (циклов) большого радиуса. В остальных плоскостях на рисунке
2.6 не наблюдается каких-либо характерных зависимостей. В ходе анализа лаговых
корреляций было получено, что максимальные абсолютные значения корреляций
между ГК-1 ТПО и ГК-2 ТО достигаются при их относительном сдвиге на 5-9 месяцев
(рисунок 2.7). Пространственный паттерн второй ЭОФ аномалий ТО (рис. 2.6 (d))
существенно отличается от соответсвующего паттерна аномалий ТПО (рис. 2.6 (b))
и описывает изменчивость в центральной и западной части тропического Тихого
океана, которая может быть связана с накоплением и разгрузкой подповерхностных
теплых вод накануне и во время событий Эль-Ниньо [132–134]. Отметим, что данные
результаты о взаимосвязях между аномалиями ТПО и ТО в тропической части Тихого
океана согласуются с результатами, полученными в работах [88,133] при исследовании

54



−4 −2 0 2 4
SST-PC 1

−4

−2

0

2

4

OH
C-

PC
 1

b correlation=0.9
December 1982
December 1997
December 2015

−4 −2 0 2 4
SST-PC 1

−4

−2

0

2

4

OH
C-

PC
 2

c correlation=0.0
December 1982
December 1997
December 2015

−4 −2 0 2 4
SST-PC 2

−4

−2

0

2

4

OH
C-

PC
 1

e correlation=0.2

December 1982
December 1997
December 2015

−4 −2 0 2 4
SST-PC 2

−4

−2

0

2

4

OH
C-

PC
 2

f correlation=0.4
December 1982
December 1997
December 2015

−4 −2 0 2 4
SST-PC 1

−4

−2

0

2

4

SS
T-

PC
 2

a correlation=0.0
December 1982
December 1997
December 2015

−4 −2 0 2 4
OHC-PC 1

−4

−2

0

2

4

OH
C-

PC
 2

d correlation=0.0
December 1982
December 1997
December 2015

Рис. 2.6: Зависимости между ведущими ГК аномалий ТПО и ТО. (a) ГК-1 и ГК-2
ТПО, (b) ГК-1 ТПО и ГК-1 ТО, (c) ГК-1 ТПО и ГК-2 ТО, (d) ГК-1 и ГК-2 ТО,
(e) ГК-2 ТПО и ГК-1 ТО, (f) ГК-2 ТПО и ГК-2 ТО. Цветные метки соответствуют
декабрям тех лет, когда происходили экстремально сильные события Эль-Ниньо
(согласно классификации https://ggweather.com/enso/oni.htm). Временные ряды всех
ГК нормированы на свое среднеквадратичное отклонение. Абсолютные значения
коэффициента корреляции Пирсона между временными рядами ГК показаны в
заголовках к рисункам.
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данных, характеризующих объем воды выше изотермы 20 oC в тропической части
Тихого океана.

2.3.2 Построение совместной эмпирической модели динамики

ТПО и теплосодержания

Результаты, полученные в предыдущем разделе в ходе анализа данных ТПО и ТО,
имеют понятную интерпретацию в рамках одной из наиболее известных концепций
динамики ЭНЮК на основе «перезаряжающегося» осциллятора [65,135]. В базовом ва-
рианте этой теории [135] динамика ЭНЮК описывается моделью в виде классического
двумерного линейного осциллятора с затуханием, фазовыми переменными которого
(играющими роль «координаты» и «скорости») являются ТПО в восточной части
Тихого океана и зонально усредненная глубина залегания термоклина. Выявленные
нами циклические связи между временными рядами ГК-1 ТПО и ГК-2 ТО (рисунок
2.6 (с)) и структуры соответствующих им пространственных паттернов (рисунки
2.5 (a), (d)) полностью согласуются с положениями данной теории. В этой связи,
временные ряды ГК-1 ТПО8 и ГК-2 ТО использовались нами в качестве равноценных
фазовых переменных при построении эмпирической модели (1.1). Такая совместная
модель динамики ТПО и ТО отражает современные представления о физике ЭНЮК,
и, в отличие от концептуальных моделей, не имеющих привязки к реальным данным,
может использоваться для прогнозирования.

Для того, чтобы продемонстрировать важность совместного учета ТО и ТПО
при эмпирическом прогнозе динамики ЭНЮК, мы сравнивали предсказательную
способность следующих моделей:

1. Независимые линейные модели (1.2)-(2.2) ТПО и ТО, построенные отдельно
по временному ряду ГК-1 ТПО (модель L-ТПО) и временному ряду ГК-2 ТО
(модель L-ТО) соответственно;

2. Совместная линейная модель (1.2)-(2.2) ТПО и ТО, построенная по временным
рядам ГК-1 ТПО и ГК-2 ТО (модель L-ТПО+ТО);

3. Совместная нелинейная модель (1.3)9 (модель NL-ТПО+ТО).
8ГК-1 ТПО и ГК-1 ТО содержат идентичную информацию о динаимике ЭНЮК (см. рисунки 2.5

(a), (c) – 2.6 (b)). При построении эмпирической модели нами использовалась ГК-1 ТПО, поскольку
проноз ТПО и связанных с ним индексов (например Nino3.4) представляет наибольший практический
интерес.

9Сезонная зависимость учитывается в данной параметризации модели путем добавления на вход
функции (1.3) двумерного гармонического сигнала с периодом 12 месяцев: cn =

(
cos 2π

12n, sin
2π
12n
)
.
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Рис. 2.8: Пространственные распределения КСКО прогноза аномалий ТПО (норми-
рованной на стандартное отклонение временного ряда аномалий ТПО в каждой точке
пространственной сетки) для трех эмпирических моделей при различной дальности
прогноза (указана в месяцах в заголовке каждой карты). Слева направо: линейная
модель, основанная только на данных ТПО, совместная линейная модель, основанная
на данных ТПО и ТО, совместная нелинейная модель. Контуры на картах в централь-
ном и правом столбце ограничивают области статистически значимого уменьшения
ошибки прогноза совместных моделей, по отношению к ошибке прогноза модели,
основанной только на ТПО.
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Наблюдаемые временные ряды аномалий ТПО и ТО были разделены на обучающую
(январь 1960 года – декабрь 2007 года) и контрольную (январь 2008 года – декабрь
2020 года) выборки. При построении моделей задействовалась только обучающая
выборка длиной N = 576 месяцев. Каждая из моделей была обучена по временным
рядам ГК-1 ТПО и/или ГК-2 ТО путем оптимизации ценовой функции (1.9). Опти-
мальные значения гиперпараметров, найденные в процессе обучения, равны: l = 2,
q = 1 для моделей L-ТПО и L-ТПО+ТО, l = 3, q = 1 для модели L-ТО и l = 2, m = 5

для модели NL-ТПО+ТО. На рисунке 2.8 показаны пространственные распределения
(карты) КСКО прогноза ТПО, рассчитанные для трех рассматриваемых моделей на
обучающей выборке. Данные карты были получены в соответствии с концепцией,
изложенной в разделе 1.4.1 первой главы диссертации, согласно которой динамика
каждой из остаточных ГК аномалий ТПО (начиная со второй) описывалась авто-
регрессионной моделью первого порядка AR(1) (1.13). Прогноз в пространстве ГК
(ГК-1 с помощью рассматриваемых моделей и остаточных ГК с помощью модели
AR(1)) пересчитывался в физическое пространство согласно (1.12), после чего рассчи-
тывалась ошибка прогноза модели в данной точке пространтвенной сетки. Как видно
из рисунка 2.8, наиболее качественный прогноз аномалий ТПО с помощью каждой из
трех рассматриваемых моделей достигается в центральной части тропического Тихого
океана. При этом совместные модели L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО имеют значительно
меньшую ошибку прогноза в этой области, по сравнению моделью L-ТПО (без учета
ТО) для любой дальности прогноза вплоть до 12 месяцев. Области статистически
значимого улучшения прогноза совместных моделей L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО по
отношению к модели L-ТПО оценивались на основе суррогатных тестов аналогично
тому, как это делалось в предыдущих разделах диссертации. Из рисунка 2.8 следует,
что области значимого улучшения прогноза на временах прогнозирования до 12 меся-
цев локализованы в центральной части тропического Тихого океана, включающей,
в том числе, регион 5o с.ш. - 5o ю.ш., 120o з.д. - 170o з.д., в котором определяется
ключевой индекс явления Эль-Ниньо Nino3.4.

На рисунке 2.9 представлены помесячные (сезонные) меры предсказательной спо-
собности рассматриваемых эмпирических моделей в случае индекса Nino3.4. Верхняя
панель рисунка соответствует КСКО (1.14), нижняя панель – коэффициенту корре-
ляции (1.15). Как видно из рисунка, для всех трех моделей характерно ухудшение
качества прогноза индекса Nino3.4 в летние месяцы года, связанное с весенним барье-
ром предсказуемости. Тем не менее, совместные модели L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО
демонстрируют значительно лучшую предсказательную способность по сравнению с
моделью L-ТПО для всех целевых месяцев года с января по декабрь и на дальности
от 4 до 12 месяцев по обеим мерам. На рисунке 2.10 представлены сезонные меры
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Рис. 2.9: Сезонная зависимость предсказательной способности моделей (в плос-
костях прогнозируемый месяц-заблаговременность прогноза) для индекса Nino3.4.
Верхняя панель – КСКО, нижняя – коэффициент корреляции. Порядок столбцов,
соответсвующих каждой модели, тот же, что и на предыдущем рисунке.
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Рис. 2.10: Сезонная зависимость предсказательной способности моделей для ин-
декса аномалий теплосодержания (ГК-2 ТО). Верхняя панель – КСКО, нижняя –
коэффициент корреляции. Слева направо: модель, основанная только на данных
теплосодержания, совместные линейная и нелинейная модели.
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предсказательной способности в случае ГК-2 ТО, которая играет роль индекса, ха-
рактеризующего динамику подповерхностных теплых вод (накопление и разгрузку) в
тропической части Тихого океана. Видно, что данный индекс также характеризуется
барьером предсказуемости, который отличается от весеннего барьера в данных ТПО –
в данном случае ухудшение прогноза характерно для зимних целевых месяцев (январь-
февраль-март). Таким образом, барьеры предсказуемости температуры поверхности и
теплосодержания тропического Тихого океана сдвинуты друг относительно друга на
5-7 месяцев, что согласуется с рисунком 2.7, который демонстрирует эквивалентный
фазовый сдвиг между соответсвующими главными компонентами. Совместные модели
L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО показывают еще более значительное (чем в случае индек-
са ТПО Nino3.4) улучшение предсказательной способности индекса теплосодержания
по сравнению с индивидуальной моделью L-ТО, фактически нивелируя сезонный
«зимний» барьер предсказуемости.

Резюмируя полученные результаты можно сделать вывод о том, что совместные
модели L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО обладают существенно лучшей предсказательной
способностью по сравнению с индивидуальными моделями L-ТПО и L-ТО при прогно-
зе изменчивости как температуры поверхности, так и теплосодержания верхнего слоя
тропического Тихого океана. В тоже время, прогностические способности совместных
линейной (L-ТПО+ТО) и нелинейной (NL-ТПО+ТО) моделей между собой практи-
чески не отличаются, что указывает на то, что учет нелинейности в эмпирических
прогностических моделях ЭНЮК не играет существенной роли на внутригодовых
масштабах.

Проанализируем способности индивидуальной (L-ТПО) и совместной (L-ТПО+ТО)
линейных моделей к предсказанию конкретных событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья на при-
мере прогноза индекса Nino3.4. На рисунке 2.11 показаны примеры прогнозов сильных
(по классификации https://ggweather.com/enso/oni.htm) событий Эль-Ниньо 1972-73,
1982-83 и 1997-98 годов, и Ла-Нинья 1973-74, 1998-99 и 1999-00 годов, принадлежащих
обучающей выборке. Слева показаны прогнозы через весенний барьер, стартующие в
марте, справа – прогнозы, стартующие в сентябре далеко от весеннего барьера. Стоит
отметить, что аномалии ТПО в ходе сильных событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья, как
правило, начинают развиваться в конце весны – начале лета Северного полушария,
достигая своего пика предстоящей зимой. В этой связи именно весенние прогнозы (т.е.
прогнозы событий до того, как они начались) представляют наибольший практиче-
ский интерес. Из рисунка видно, что модель L-ТПО, не учитывающая информацию о
динамике ТО, имеет тенденцию к неинформативному нейтральному прогнозу индекса
Nino3.4 через весенний барьер. При этом, совместная модель L-ТПО+ТО, стартуя с
нейтральных (почти нулевых) значений индекса Nino3.4 в марте, корректно прогно-
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Рис. 2.11: Примеры ретроспективных (на обучающей выборке) прогнозов событий
Эль-Ниньо/Ла-Нинья (на основе индекса Nino3.4) с помощью линейной модели,
основанной только на данных ТПО (красные кривые) и линейной совместной модели
(синие кривые). Левый столбец – прогнозы, начинающиеся с марта, правый – с
сентября. Временной ряд индекса Nino3.4 обозначен серым цветом.
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Рис. 2.12: Примеры реальных (на тестовой выборке) прогнозов событий Эль-
Ниньо/Ла-Нинья.

зирует тенденции к развитию всех рассматриваемых событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья.
Осенние прогнозы совместной и индивидуальных моделей, стартующие в разгаре раз-
вития событий, почти не отличаются. Контрольная выборка содержит одно умеренное
и одно сильное события Эль-Ниньо 2009-10 и 2015-16 годов соответственно, а также
несколько событий Ла-Нинья разной интенсивности. Как видно из рисунка 3.1, и в
этом случае совместная модель L-ТПО+ТО демонстрирует более корректный прогноз
событий через весенний барьер, верно предсказывая сильное Эль-Ниньо 2015-16 годов
и последовавшее за ним Ла-Нинья 2016-17 годов. В тоже время, совместная модель
не показала преимуществ при прогнозе умеренного Эль-Ниньо 2009-10 годов. Данное
обстоятельство может быть связано с тем, что в отличие от остальных рассмотренных
Эль-Ниньо, это событие относят к центрально-тихоокеанскому типу, при прогнозе ко-
торого роль предикторов на основе теплосодержания снижается [136]. Заметим также,
что совместная модель, в отличие от индивидуальной, предсказала несостоявшееся
Эль-Ниньо 2014-15 года, которое также ложно предсказывалось многими известными
моделями ЭНЮК исходя из сильных положительных аномалий теплосодержания
в западной части Тихого океана в начале 2014 года [74]. Данный результат свиде-
тельствует о том, что увеличение теплосодержания в экваториальной части Тихого
океана является необходимым, но не достаточным условием для возникновения Эль-
Ниньо. Иными словами, существуют дополнительные факторы, которые могут как
способствовать, так и препятствовать процессу «разрядки» накопленного в океане
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тепла и дальнейшему увеличению поверхностной температуры. В первую очередь
к таким факторам относятся флуктуации зонального ветра (всплески восточных и
западных ветров), которые могут обуславливаться как внутрисезонными процессами
в тропической атмосфере (например колебаниями Маддена-Джулиана [59,74,137]),
так и крупномасштабными атмосферными процессами в средних широтах, которые
обсуждались в предыдущем разделе главы.

2.4 Заключение

В главе решалась задача построения эмпирической модели для эффективного
внутригодового прогноза изменчивости явления Эль-Ниньо – Южное Колебание
(ЭНЮК), который существенно осложнен из-за существования весеннего барьера
предсказуемости климатической динамики в тропической части Тихого океана. Был
проведен анализ пространственно-распределенных данных температуры поверхности
и теплосодержания верхнего (0-300 м) слоя тропического Тихого океана, а также
данных давления на уровне моря (ДУМ) на предмет выявления прогностических
переменных (предикторов), позволяющих преодолеть весенний барьер предсказуе-
мости при эмпирическом прогнозе явления Эль-Ниньо. По данным ДУМ определен
индекс, который отражает состояние субтропической атмосферной циркуляции в
зимне-весенний сезон (февраль-март) и имеет статистически значимые длинные кор-
реляции с колебанием Эль-Ниньо в предстоящий период с июня текущего года по май
следующего года. Установлено, что найденный индекс может описывать влияние на
динамику ЭНЮК крупномасштабной пространственной структуры аномалий ДУМ в
средних широтах северного Тихого океана. Показано, что учет найденного предикто-
ра в линейной эмпирической модели индекса явления Эль-Ниньо Nino3.4 позволяет
добиться статистически значимого улучшения ее предсказательной способности на
масштабах от нескольких месяцев до одного года, в том числе при прогнозе через
весенний барьер.

В ходе анализа данных температуры поверхности океана (ТПО) выявлен индекс,
который описывает связанную с Эль-Ниньо изменчивость тропического Тихого оке-
ана и имеет высокую корреляцию с традиционным индексом Nino3.4. По данным
теплосодержания океана (ТО) определен индекс, который может характеризовать
процессы накопления и разгрузки подповерхностных теплых вод в центральной и
западной части Тихого океана, которые, согласно современным концепциям, являются
ключевой составляющей цикла колебания Эль-Ниньо. В ходе анализа лаговых корре-
ляций выявлен фазовый сдвиг найденных индексов по отношению друг к другу на 5-9
месяцев. Установлено, что, в отличие от традиционных индексов Эль-Ниньо на основе
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ТПО, найденный индекс ТО характеризуется зимним барьером предсказуемости. Про-
анализированы предсказательные способности индивидуальных (основанных только
на данных ТПО либо ТО) и совместных эмпирических моделей, как линейных так и
нелинейных. Показано, что совместные модели, учитывающие найденные индексы
как равноценные динамические переменные, имеют существенно лучшую предсказа-
тельную способность по сравнению с моделями основанными только на ТПО (ТО) и
позволяют преодолеть сезонные (весенний в индексе ТПО и зимний в индексе ТО)
барьеры предсказуемости. При этом прогностические способности совместных линей-
ной и нелинейной моделей практически не отличаются, что может свидетельствовать
о том, что учет нелинейности в эмпирических прогностических моделях ЭНЮК не
играет роли на внутригодовых масштабах. Тем не менее, в следующей главе диссерта-
ции будет продемонстрировано, что нелинейные связи между компонентами ЭНЮК
значимо проявляют себя на более длинных, межгодовых временных масштабах, и
корректно воспроизводятся только нелинейной моделью.

Таким образом, в данной главе были найдены эффективные атмосферные и океа-
нические предикторы, которые могут использоваться в современных эмпирических
моделях для внутригодового прогноза связанной с ЭНЮК изменчивости ТПО. Ат-
мосферный предиктор на основе ДУМ, при этом, играет роль заданного форсинга,
который влияет на амплитуду годового цикла ЭНЮК с июня по май, а океанический
предиктор на основе ТО является динамической переменной, дополняющей ТПО-
переменную. Нами не исследовался вопрос об относительном вкладе этих предикторов
в прогноз тех или иных типов событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья. Данный вопрос является
частью более общего вопроса о взаимосвязи внетропических процессов крупномас-
штабной атмосферной изменчивости с межгодовой изменчивостью в тропических
широтах, исследование которого выходит за рамки диссертации.

Следующаяя глава диссертации посвящена эмпирическому исследованию динами-
ки ЭНЮК на межгодовых и вековых временных масштабах.

66



Глава 3

Исследование межгодовой и вековой
изменчивости явления Эль-Ниньо на
основе эмпирических моделей

3.1 Введение

Данная глава диссертации посвящена эмпирическому исследованию низкочастот-
ной – межгодовой и вековой – изменчивости явления Эль-Ниньо – Южное Колебание
(ЭНЮК). Для анализа изменчивости на таких масштабах необходимо задействовать
ряды данных, которые захватывают динамику ЭНЮК на достаточно протяженном
интервале времени в прошлом. Считается [138], что глобальные (т.е. покрывающие
большую часть поверхности Земли) измерения исторических приземных данных (тем-
пературы поверхности океана, давления на уровне моря и т.д.) являются достаточно
надежными приблизительно с 1950 года. Данные на глобальной пространственной
сетке в более ранний период (на протяжении около 100 лет до 1950 года) восстанав-
ливаются путем экстраполяции современных данных в прошлое с учетом доступных
в тот период наблюдений (в первую очередь корабельных измерений). Результаты,
получаемые при такой процедуре, могут существенно отличаться в зависимости от
используемых методов экстраполяции [139]. Для восстановления отдельных характе-
ристик ЭНЮК в еще более далеком прошлом используются различные косвенные
характеристики климата (так называемые климатические прокси), такие как тропиче-
ские кораллы, годичные кольца деревьев, ледяные керны, донные отложения. Рекон-
струкция соответствующих временных рядов с использованием прокси-данных также
сопряжена с большими техническими трудностями и неопределеностью получаемых
результатов [100]. В этой связи, ключевым аспектом при построении эмпирических
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моделей ЭНЮК по временным рядам его характеристик в достаточно далеком про-
шлом является проверка устойчивости получаемых результатов при использовании
различных типов данных. В разделе 3.2 данной главы на основе предикторов, по-
лученных в предыдущей главе на основе анализа пространсвенно распределенных
данных температуры поверхности (ТПО) и теплосодержания верхнего слоя (ТО)
тропического Тихого океана, исследуется структура связей между этими ключевыми
компонентами ЭНЮК на межгодовых масштабах, а также эволюция этих связей
с начала 20 века до настоящего времени. В разделе 3.3 строится эмпирическая мо-
дель изменчивости ЭНЮК на масштабах десятилетий по временным рядям индексов
Nino3.4 протяженностью 850 лет, получаемым на основе климатических прокси. На
основе модели исследуется отклик ТПО в экваториальной части Тихого океана на
солнечную активность. В обоих случаях демонстрируется, что получаемые результаты
совпадают для различных типов используемых данных.

Результаты, представленные в главе, опубликованы в статьях [A5,A6] и тезисах
[A30].

3.2 Структура связей между компонентами ЭНЮК

на межгодовых масштабах

3.2.1 Межгодовые зависимости между аномалиями ТПО и

теплосодержания верхнего слоя тропического Тихого

океана

Обсуждавшаяся в предыдущей главе проблема весеннего барьера предсказуемости
тесно связана с ярко выраженной сезонной цикличностью в изменчивости климатиче-
ских характеристик тропического Тихого океана [140]. Так, аномалии ТПО в ходе
сильних событий ЭНЮК, как правило, начинают расти в конце весны-начале лета
(май-июнь), достигают своего пика предстоящей зимой, а к следующей весне (т.е.
через год после начала роста) вновь возвращаются к нейтральным значениям [141]. В
работе [127] было показано, что сезонный цикл аномалий ТПО в тропическом Тихом
океане описывается первой ЭОФ (далее – первой временной ЭОФ), рассчитанной по
набору данных, составленному из неперекрывающихся последовательных 12-месячных
сегментов1 временного ряда индекса Nino3.4, начинающихся в июне. Соответсвующая

1В данном случае эти сегменты играют роль последовательных векторов данных xn, к которым
применяется ЭОФ-разложение (1.12). Ясно, что результат такого разложения будет зависеть от
стартового месяца сегментов.
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этой ЭОФ главная компонента (временной ряд с шагом один год) характеризует
амплитуду цикла. Данный результат указывает на то, что динамика аномалий ТПО
в различные месяцы года внутри цикла с июня по май сильно скоррелирована, и,
следовательно, предсказуема. Весенний барьер при таком описании трактуется как
нарушение этой скоррелированности при переходе между последовательными цикла-
ми. В данном разделе мы применяем аналогичный анализ для выделения сезонных
циклов по временным рядам ГК-1 ТПО и ГК-2 ТО на интервале с 1960 по 2020 год,
которые, как было показано (см. раздел 2.3), содержат наиболее важную инфорамцию
о динамике ЭНЮК. На рисунке 3.1 (a) показаны доли вариации, захваченные первой
временной ЭОФ, рассчитанной по данным, составленным из 12-месячных сегментов
ГК-1 ТПО, в зависимости от стартового месяца сегмента. Видно, что наибольшая
часть вариации (около 86 %) сосредоточена в первой ЭОФ в том случае, когда вре-
менной ряд ГК-1 ТПО разбивается на сегменты, начинающиеся в мае и июне, что
согласуется с результатами работы [127] для индекса Nino3.4. Соответсвующий се-
зонный цикл (временной ЭОФ) показан на рисунке 3.1 (с). Видно, что пик цикла
аномалий ТПО ожидаемо приходится на зимние (декабрь-январь) месяцы Север-
ного полушария. Результаты, полученные при применении аналогичной процедуры
к временному ряду ГК-2 ТО, приведены на рисунках 3.1 (b) и (d). Как видно из
рисунков, доля вариации, захваченная первой ЭОФ в случае, когда временной ряд
ГК-2 ТО разбивается на сегменты, начинающиеся в декабре и январе, составляет 88
% и существенно превышает долю захваченной вариации, соответсвующую другим
начальным месяцам сегментов. Таким образом, динамика аномалий теплосодержания
верхнего слоя тропического Тихого океана также характеризуется ярко выраженным
сезонным циклом, который сдвинут относительно цикла ТПО на 6-8 месяцев и, в от-
личии от него, достигает своего пика в конце лета-начале осени Северного полушария.
Данный результат объясняет наличие зимнего барьера предсказуемости в данных
теплосодержания, обнаруженного в предыдущей главе диссерации.

Способны ли эмпирические модели ЭНЮК, построенные нами в предыдущей
главе, воспроизвести найденные сезонные циклы в данных ТПО и ТО? Для ответа
на этот вопрос, мы применили описанный выше анализ к временным рядам ГК-1
ТПО и ГК-2 ТО, произведенным совместными линейной L-ТПО+ТО и нелинейной
NL-ТПО+ТО моделями. При этом, с помощью обеих моделей были сгенерированы
ансамбли из 1000 стохастических реализаций (такой же длины, как и временные ряды
данных), по которым были оценены 90% доверительные интервалы для первой ЭОФ и
доли захваченной ей вариации в зависимости от месяца года. Результаты показаны на
рисунке 3.1 синим и красным цветом соответственно. Видно, что обе модели корректно
воспроизводят сезонные циклы двух ключевых переменных ЭНЮК.
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Рис. 3.1: Сезонные циклы в динамике ЭНЮК. Верхняя панель: доли вариации ГК-1
ТПО (a), и ГК-2 ТО (b), описываемые главной временной ЭОФ в зависимости от
начального месяца сегмента (см. основной текст). Нижняя панель: главная временная
ЭОФ ГК-1 ТПО (c) и ГК-2 ТО (d). На каждом из рисунков черным цветом показаны
характеристики, полученные по данным. Синим и красным показаны средние значения
характеристик и их 90% доверительные интервалы, полученные по ансамблям из
1000 реализаций моделей L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО соответственно.
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Рис. 3.2: Левая колонка: зависимости между амплитудами сезонных циклов ТПО и
ТО, полученные по данным (черные точки) и их аппроксимации на основе линейной
(синяя кривая) и квадратичной (красная кривая) регрессионных моделей. Централь-
ная и правая колонки: плотности вероятности, рассчитанные в тех же плоскостях по
ансамблям из 1000 реализаций моделей L-ТПО+ТО и NL-ТПО+ТО соответственно.
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Рис. 3.3: Проверка статистической значимости квадратичной аппроксимации зависи-
мостей, показанных на рисунке 3.2. На каждом из рисунков слева направо показаны
плотности распределения суррогатных значений коэффициента C (см. текст), со-
ответствующие определенной плоскости на рисунках 3.2 (a)-(d). Синими линиями
обозначены значения коэффициента C квадратичной модели, подогнанной к данным.
Красными линиями отмечены 10-й и 90-й процентили суррогатных распределений.

Проанализируем межгодовые зависимости амплитуд сезонных циклов ТПО и ТО2,
показанные на рисунках 3.2 (a)-(d). Для того чтобы определить вид этих зависимостей,
мы строили линейную Y = B ·X +A+ ε и квадратичную Y = C ·X2 +B ·X +A+ ε

регрессионные модели в каждой из рассматриваемых плоскостей. Коэффициенты
регрессии A, B и C и дисперсия ошибки аппроксимации ε оценивались с помощью
традиционного метода наименьших квадратов. Результаты регрессии для обеих моде-
лей показаны на рисунках 3.2 (a)-(d) красным и синим цветом. Как видно из рисунков,
различия между линейной и нелинейной регрессиями наиболее отчетливо видны в
плоскостях (b) и (d). Проверка статистической значимости квадратичной аппрокси-
мации осуществлялась на основе суррогатного теста, идея которого была описана в
разделе 1.3.3 первой главы диссертации. Нулевая гипотеза, которая опровергалась в
ходе данного теста, предполагает, что полученное по данным значение коэффициента
C при квадратичной степени регрессионной модели могло быть получено по выборке
такой же длины, но с заведомо линейной зависимостью между предиктором X и
предиктантом Y . Суррогатный ансамбль из 1000 случайных выборок предиктанта Y
при заданном предикторе X, соответсвующий данной нулевой гипотезе, получался в
каждой из рассматриваемых плоскостей с помощью линейной регрессионной модели,
подогнанной к исходной выборке данных. По каждой паре X,Y из суррогатного
ансамбля строилась квадратичная регрессионная модель. Распределения значений
коэффициента C, получаемые по суррогатным ансамблям в каждой плоскости, пока-
заны на рисунке 3.3. Значения коэффициента C, получаемые по данным, отмечены

2Напомним, что эти амплитуды описываются временными рядами с шагом один год, каждая точка
которых является проекцией (см. соотношение (1.11)) на ведущий ЭОФ 12-месячных фрагментов с
июня по май в случае ГК-1 ТПО и с января по декабрь в случае ГК-2 ТО.
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на этих рисунках синими линиями. Видно, что в плоскостях (b) и (d) значение коэф-
фициента C, полученное по данным, лежит на хвосте суррогатного распределения.
В этих случаях квадратичная аппроксимация является статистически значимой на
уровне 0.1. Таким образом, мы выявили нелинейные зависимости между амплитудами
сезонных циклов аномалий ТПО и ТО (конкретнее – зависмости между амплитудой
цикла ТПО в текущем году и цикла ТПО в последующем году (рисунки 3.2–3.3 (b))
и между амплитудой цикла ТПО в текущем году и цикла ТО в последующем году
(рисунки 3.2–3.3 (d))) на межгодовых масштабах.

Также, мы проанализировали способности построенных в предыдущей главе эм-
пирических моделей к воспроизведению установленных межгодовых зависимостей
между компонентами ЭНЮК. На рисунках 3.2 (e)-(l) показаны плотности вероятно-
сти (ПВ) амлитуд сезонных циклов ТПО и ТО, рассчитанные по ансамблям из 1000
временных рядов, произведенным каждой из моделей. Линейная модель L-ТПО+ТО
(рисунки 3.2 (e)-(h)) по построению не способна отразить нелинйеные закономерно-
сти и демонстрирует квази-гауссовы ПВ в каждой из плоскостей. В то же время,
нелинейная модель NL-ТПО+ТО характеризуется существенно негауссовыми ПВ в
каждой из плоскостей (рисунки 3.2 (i)-(l)), подтверждая межгодовые нелинейные
связи между компонентами ЭНЮК. Таким образом, несмотря на то, что обе модели
ЭНЮК демонстрируют одинаковую предсказательную способность на внутригодо-
вых масштабах (см. раздел 2.3), нелинейная модель является более адекватной при
описании межгодовой динамики.

3.2.2 Эволюция характера межгодовых зависимостей в систе-

ме ЭНЮК с начала 20 века

В настоящее время достоверно установлено, что характеристики ЭНЮК (период,
локализация, амплитуда, структура пространственных паттернов) изменяются на мас-
штабах десятилетий (см., например, обзор [138] и ссылки там). Так, в работе [142] было
показано, что доминирующий период и амплитуда ЭНЮК увеличились с конца 70-х
годов прошлого века. Там же было выдвинуто предположение о связи этих изменений
с известным климатическим сдвигом 1976–77 годов [143,144]. В работе [145] отмечался
общий тренд к увеличению числа экстремальных событий Эль-Ниньо во второй поло-
вине 20 века. В данном разделе нами предпринята попытка проследить изменения
характеристик ЭНЮК с начала 20 века в контексте эволюции характера связей между
его компонентами, которые были обнаружены в предыдущем разделе. Поскольку
данные, характеризующие теплосодержание океана, доступны только с середины 20
века, мы концентрируемся на анализе данных ТПО. Мы рассмотрели временные ряды
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Рис. 3.4: Временные ряды индексов Nino3.4, рассчитанные по различным базам
данных (a). Попарные зависимости между временными рядами индексов на интервале
с 1900 по 1954 год (b) и с 1960 по 2014 год (c). В легендах на рисунках (b) и (с)
указаны значения коэффициента корреляции Пирсона между временными рядами
индексов.
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Рис. 3.5: Верхняя панель: зависимости между амплитудами годовых циклов аномалий
ТПО на интервале с 1900 по 1954 год (a) и с 1960 по 2014 год (b). Нижняя панель:
проверка статистической значимости квадратичной аппроксимации этих зависимостей
(c)-(d) на основе теста, описанного в предыдущем разделе. Индекс аномалий ТПО
Nino3.4 рассчитывался по данным ERSSTv5.
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Рис. 3.6: То же, что на рисунке 3.5, но для индекса Nino3.4, рассчитанного по данным
HadSST.
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Рис. 3.7: То же, что на рисунках 3.5-3.6, но для индекса Nino3.4, рассчитанного по
данным Kaplan.
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индексов Nino3.4 (см. рисунок 3.4 (a)) на интервале с 1900 по 2014 год с шагом по
времени 1 месяц, рассчитанные по трем различным базам данных: ERSSTv5 (см. опи-
сание в разделе 2.2 второй главы диссертации), Hadley Centre SST dataset (HadISST
v1.1) [146] и Kaplan v2 [139]. Как видно из рисунков 3.4 (b)-(c), в первой половине 20
века между временными рядами индексов присутствуют несущественные отличия, в
то время как после 1960 года эти ряды, фактически, совпадают. С помощью методики,
описанной в предыдущем разделе, мы проанализировали сезонные циклы ЭНЮК
и межгодовые зависимости их амплитуд на двух неперекрывающихся временных
интервалах с 1900 по 1954 и с 1960 по 2014 годы. Результаты анализа суммированы на
рисунках 3.5-3.7. Мы получили, что на обоих рассматриваемых интервалах времени
наибольшая часть вариации (80-82% на интервале с 1900 по 1954 год и 85-87% на
интервале c 1960 по 2014 год в зависимости от используемых даных индекса Nino3.4)
описывается первой временной ЭОФ в том случае, когда временные ряды индекса
Nino3.4 разбиваются на 12-месячные сегменты, начинающиеся в мае либо в июне, что
согласуется с результатами, полученными в предыдущем разделе. Таким образом, на
протяжении 20 века харктер сезонной изменчивости аномалий ТПО экваториального
Тихого океана качественно не изменяется. В то же время, межгодовая зависимость
амлитуд сезонных циклов аноалий ТПО на рассматриваемых интервалах выглядит
совершенно по-разному. Как видно из рисунков 3.5-3.7, эта зависимость переходит от
линейной в первой половине 20 века (рисунки 3.5-3.7 (a)), к существенно нелинейной
во второй половине 20 и начале 21 века (рисунки 3.5-3.7 (b)). Данный результат
согласуется с известным общефизическим принципом, который состоит в том, что
нелинейные эффекты в колебательной системе обычно проявляются при увеличении
амплитуды колебаний. В данном случае это увеличение, по-видимому, обусловлено
упомянутым выше ростом числа экстремально сильных событий Эль-Ниньо во второй
половине 20 века. Отметим, что полученные результаты полностью совпадают для
трех различных баз данных ТПО.

3.3 Отклик ЭНЮК на вариации солнечной активно-

сти на столетних масштабах

3.3.1 Механизмы влияния солнечной активности на климат

В настоящее время отсутствует консенсус в отношении вопросов о степени вли-
яния солнечной ативности на климат и доминирующих физических механизмамах
этого влияния. Так, эмпирическим путем были выявлены [147] корреляции событий
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Бонда (повышения интенсивности движения льда в северной Атлантике) с солнечной
активностью в голоцене (современная эпоха, начавшаяся 12 тыс. лет назад). Однако
крайне незначительные относительные изменения солнечной активности – не более
0.5% – говорят о том, что, если существенная связь солнечного форсинга с климатом
действительно есть, то должен существовать механизм усиления этого форсинга [148].
Широко распространены концепции, задействующие стратосферу как основное звено
передачи и усиления солнечного сигнала. Например, предполагается [149], что вариа-
ции разогрева стратосферы из-за поглощения озоном ультрафиолетовой части спектра
солнечного излучения инициируют изменения меридионального градиента температу-
ры в нижней стратосфере, вследствие чего меняется индекс рефракции планетарных
волн, перераспределяются скорости в верхней тропосфере, что в результате приводит
к климатическим изменениям в средних широтах. В рамках другой концепции [150]
увеличение солнечной радиации разогревает океан в тропиках и субтропиках, увели-
чивает конвекцию и, тем самым, усиливает температурный градиент в тропопаузе,
меняя рефракцию тропосферных волн так же, как и в механизме, упомянутом выше.
Принципиально иной механизм влияния солнечного сигнала на климат посредством
воздействия на подсистему, лежащую в основе ЭНЮК, описан в работе [151], где была
выдвинута концепция так называемого океанского динамического термостата. На
основе экспериментов с использованием модели ЭНЮК промежуточной сложности в
данной работе было установлено, что даже слабые изменения солнечной активности
приводят к заметному изменению градиента ТПО между западной и восточной ча-
стями экваториального Тихого океана. Данное обстоятельство обуславливается тем,
что отклик океана на равномерное нагревание не является пространственно однород-
ным [152]. В западной части Тихого океана ТПО в большей степени определяется
тепловым балансом между океаном и атмосферой и, следовательно, чувствитель-
на к изменениям приходящей солнечной энергии. ТПО в восточной части Тихого
океана, напротив, в основном определяется процессами горизонтальной и вертикаль-
ной адвекции за счет пассатов и апвеллинга. Таким образом, увеличение солнечной
активности приводит к увеличению градиента ТПО (за счет нагревания океана на
западе) между востоком и западом Тихого океана, способствуя усилению пассатов
и, как следствию, еще большему увеличению градиента ТПО (обратная связь Бьер-
кенса [60]), что приводит к преобладанию холодной фазы (Ла-Нинья) в динамике
ЭНЮК. В противоположной ситуации, когда за счет уменьшения поступающей сол-
нечной энергии ТПО в западной части океана снижается, происходит уменьшение
градиента ТПО восток-запад, что обуславливает преобладание теплой фазы ЭНЮК
– Эль-Ниньо. Такие возмущения тихоокеанской атмосферно-океанической системы,
которая стремится скомпенсировать энергетический дисбаланс, возникающий из-за
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вариаций солнечной активности, могут влиять на климат в других частях Земного
шара через хорошо известные дальние связи ЭНЮК [153].

В работе [100] был проведен совместный анализ палеоданных за последние 850 лет
и данных реанализа ТПО за последние 150 лет. В качестве палеоданных, отражаю-
щих ТПО, использовались различные климатические прокси – тропические кораллы,
годовые кольца деревьев, ледяные керны, донные отложения. На интервале времени,
охватывающем последние 150 лет, строились модели связи палеоданных с индексами
Nino3.4, определяемыми по трем базам данных реанализа – ERSSTv3, HadSST2i и
Kaplan SST. Далее, с помощью построенных моделей реконструировались индексы
Nino3.4 на интервале с 1150 по 1995 год с шагом по времени 1 год, соответствующие
трем используемым базам (рисунок 3.8, верхняя панель). Для представления сигна-
ла солнечной активности в этой работе использовалась реконструкция ее индекса
(рисунок 3.8, средняя панель), сделанная в работе [154] на основе сопоставления
данных о космогенных изотопах 14C и 10Be и эмпирической связи между магнитной
активностью Солнца и солнечным излучением. На рисунке 3.9 показаны скейло-
граммы (распределения энергии сигнала по временным масштабам), построенные
по временным рядам индекса солнечной активности (рисунок 3.9 (a)) и индексов
Nino3.4 (рисунки 3.9 (b)-(d)) с использованием процедуры вейвлет-преобразования.
Видно, что в скейлограмме индекса солнечной активности ярко выражены хорошо
известные пики на масштабах 70-100 лет (цикл Глейсберга [155]) и около 200 лет (цикл
де Врие [156]). В скейлограммах индексов Nino3.4 ожидаемо прослеживаются пики на
межгодовых масштабах (2-10 лет), которые становятся более регулярными начиная с
конца 19 века. Кроме того, в этих скейлограммах значимо выражен пик на масштабах
200-250 лет. В рабте [100] с использованием кросс-вейвлет преобразования и методов
оценки фазовой вейвлет-когерентности исследовалась связь данного 200-летнего пика
в рядах индекса Nino3.4 c влиянием солнечной активности. В результате был сделан
вывод о значимой противофазной зависимости между индексами Nino3.4 и индексом
солнечной активности в полосе частот, соответствующей характерному масштабу око-
ло 200 лет. Данный результат согласуется с упомянутой выше концепцией океанского
динамического термостата о влиянии солнечной активности на ЭНЮК, предложенной
в работе [151].

3.3.2 Построение эмпирической модели и анализ ее динамики

Мы предприняли попытку проверить достоверность сделанных в работе [100]
выводов путем построения эмпирической модели вида (1.1) по временным рядам
индексов Nino3.4 с добавлением форсингов, характеризующих вариации солнечной
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Рис. 3.8: Верхняя панель – временные ряды индексов Nino3.4, реконструированные
в работе [100] по палеоклиматическим прокси с использованием трех различных
баз данных реанализа ТПО. Средняя панель – временные ряды индекса солнечной
активности и общего содержания CO2 атмосфере, которые использовались в качестве
форсингов при построении эмпирических моделей. Нижняя панель – средние по
ансамблям из 10000 случайных реализаций эмпирических моделей, построенных по
временным рядам индексов Nino3.4 с верхней панели.
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Рис. 3.9: Вейвлет-преобразоване индекса солнечной активности (a) и индексов Nino3.4,
основанных на различных базах данных – ERSSTv3 (b), HadSST2i (с) и Kaplan
(d). В качестве материнской функции при вейвлет-преобразовании использовался
комплексный вейвлет Морле с ω0 = 6 [157]. Черные контуры ограничивают области
значимости на уровне 0.1, которые оценивались на основе AR(1)-суррогатного теста,
описанного в работе [157]. Цветная шкала представлена в относительных единицах.
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Рис. 3.10: Зависимости среднего по ансамблю случайных реализаций моделей (пока-
занного на нижней панели рисунка 3.8) от индекса солнечной активности. Черным
показаны зависимости на интервале времени до 1850 года (доиндустриальный пе-
риод), красным – после 1850 года. Видно, что характер зависимостей существенно
изменяется с началом роста антропогенных эмиссий CO2 после 1850 года.

активности и общее содержание CO2 в атмосфере. В качестве данных при построении
эмпирической модели мы использовали те же временные ряды индексов Nino3.4 и
индекса солнечной активности, что и в работе [100], а также временной ряд историче-
ских значений концентрации CO2 в атмосфере [158] (рисунок 3.8, средняя панель).
Для параметризации детерминированной части модели использовалась нелинейная
функция (1.3) в виде искусственной нейронной сети. По каждому из трех имеющихся
временных рядов индекса Nino3.4 были построены модели в форме (1.1) с разными
комбинациями форсингов. Анализ байесовой оптимальности (1.9) показал, что ис-
пользование индекса солнечной активности в комбинации с сигналом содержания
CO2 в атмосфере в качестве двумерного форсинга модели является статистически
обоснованным. Полученные оптимальные значения структурных параметров модели
равны: l = 3,m = 3 для модели, обученной по ряду индекса Nino3.4, основанному
на реанализе ERSSTv3, и l = 2,m = 1 для моделей, обученных по рядам индексов,
основанным на двух других реанализах (HadSST2i и Kaplan). Результаты моделиро-
вания по каждому из трех рассматриваемых временных рядов индексов, качественно,
совпадают. Мы получили, что в динамике построенных эмпирических моделей отклик
на сигнал солнечной активности является, фактически, аддитивным по отношению
к собственной динамике модели на мелких масштабах. Иными словами, собствен-
ная динамика модели не зависит от фазы солнечного цикла. На нижней панели
рисунка 3.8 показаны (модельные) временные ряды, усредненные по ансамблям из
10000 случайных реализаций эмпирических моделей длиной 850 лет с исторически-

83



ми значениями форсингов. Фактически, они характеризуют вынужденные решения
полученных моделей, являющиеся откликами на введенные форсинги. Видно, что
для всех трех моделей этот отклик содержит сильную составляющую с характерным
периодом около 200 лет. Следует отметить разброс средних откликов моделей в конце
рассматриваемого интервала, примерно с 1950 года. Это связано с большой неопреде-
ленностью отклика моделей на аномальный рост CO2, случившийся на относительно
коротком временном интервале в результате антропогенных выбросов. Причина такой
неопределенности – незначительность вклада этого интервала в ценовую функцию
при моделировании 850-летней динамики, а также единичность этого события. От-
метим также, что отклик модели, основанной на реанализе ERSSTv3, на солнечную
активность является более выраженным по амплитуде. Кроме того, в отличие от двух
других баз данных, он является существенно нелинейным – как видно из рисунка
3.10, высокие значения солнечной радиации хотя и понижают значения Nino3.4, но
приводят к их большему разбросу. Причины таких различий между реконструкциями
на основе различных реанализов предстоит выяснить в дальнейших исследованиях.
Тем не менее, рисунки 3.9-3.10 демонстрируют, что все три модели подтверждают
вывод о противофазности между двухсотлетними колебаниями солнечной активности
и индекса Nino3.4, сделанный в работе [100].

3.4 Заключение

В данной главе диссертации развитые нами методы эмпирического моделирования
были применены для исследования динамики явления Эль-Ниньо на межгодовых
и вековых временных масштабах. Предложена интерпретация сезонных барьеров
предсказемости – весеннего в данных аномалий температуры поверхности и зимнего
в данных аномалий теплосодержания верхнего слоя экаториального Тихого океана
океана – на основе выделения сезонных циклов изменчивости этих ключевых харак-
теристик явления Эль-Ниньо. Проанализированы связи между амплитудами этих
циклов на межгодовых масштабах. Показано, что структура этих связей с течени-
ем времени переходит от линейной в начале 20 века к нелинейной в современном
климате. Данный переход, по-видимому, связан с наблюдаемым увеличением числа
экстремальных событий Эль-Ниньо во второй половине 20 века.

По временным рядям индексов Nino3.4 за последние 850 лет построена эмпириче-
ская модель вековой изменчивости явления Эль-Ниньо. Показано, что использование
сигнала, характеризующего вариации солнечной активности в комбинации с сигна-
лом, отражающим содержание углекислого газа в атмосфере, в качестве двумерного
форсинга модели является обоснованным с точки зрения байесова критерия опти-
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мальности модели. С помощью построенной модели подтверждена противофазная
зависимость индекса солнечной активности с индексом явления Эль-Ниньо Nino3.4
на масштабах порядка 200 лет.

В целом, стоит отметить, что новые результаты, касающиеся динамики явления
Эль-Ниньо в широком диапазоне временных масштабов, полученные в диссертации
напрямую по данным наблюдений, могут найти свое применение при решении ши-
рокого круга актуальных задач. В числе таких задач – сопоставление выходных
данных глобальных климатических моделей с реальными данными и определение
путей усовершенствования этих моделей для их лучшего соответствия реальному
климату.
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Заключение

В заключение приведем основные результаты диссертации и положения, выноси-
мые на защиту, а также сформулируем научную новизну и практическую ценность
работы.

Основные результаты диссертации

1. Разработан подход к реконструкции динамических систем (ДС) по многомерным
данным наблюдений, который включает в себя два основных шага: редукцию
исходных данных для определения набора фазовых переменных и построение в
получаемом фазовом пространстве модели оператора эволюции в виде стохасти-
ческой ДС. Рассмотрены различные типы параметризации модели оператора
эволюции, допускающие учет внешних воздействий (форсингов) для анализа
отклика исследуемой системы на них. Развит подход к оценке оптимальной
сложности эмпирической модели по имеющимся данным в рамках байесова
формализма решения обратных задач и с использованием методов проверки
статистических гипотез на основе суррогатных данных.

2. Эффективность разработанного подхода продемонстрирована на примере постро-
ения эмпирических моделей потребительской активности населения крупнейших
городов Российской Федерации в условиях пандемии COVID-19. Получено, что
учет в эмпирических моделях в качестве внешнего воздействия информации
об интенсивности ограничительных мер, вводимых властями, является стати-
стически обоснованным и позволяет значимо улучшить их предсказательные
способности для отдельных категорий потребительской активности во всех
рассмотренных городах.

3. На основе анализа данных давления на уровне моря (ДУМ) определен ин-
декс, который отражает состояние субтропической атмосферной циркуляции в
зимне-весенний сезон (февраль-март) и имеет статистически значимые длинные
корреляции с колебанием Эль-Ниньо в предстоящий период с июня текущего
года по май следующего года. Показано, что учет найденного предиктора в
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качестве форсинга в линейной эмпирической модели индекса явления Эль-Ниньо
Nino3.4 позволяет добиться статистически значимого улучшения ее предсказа-
тельной способности на масштабах от нескольких месяцев до одного года, в том
числе при прогнозе через весенний барьер предсказуемости.

4. Проведен совместный анализ пространственно распределенных данных темпе-
ратуры поверхности (ТПО) и теплосодержания верхнего слоя (ТО) экватори-
ального Тихого океана. По данным ТПО выявлен индекс, который описывает
связанную с Эль-Ниньо изменчивость экваториального Тихого океана и имеет
высокую корреляцию с традиционным индексом Nino3.4. По данным ТО опреде-
лен индекс, который может характеризовать процессы накопления и разгрузки
подповерхностных теплых вод в центральной и западной части Тихого океана,
которые являются ключевой составляющей цикла колебания Эль-Ниньо. Уста-
новлено, что, в отличие от традиционных индексов Эль-Ниньо на основе ТПО
найденный индекс ТО характеризуется зимним барьером предсказуемости.

5. Проанализированы предсказательные способности индивидуальных и совмест-
ных эмпирических моделей ТПО и ТО, как линейных так и нелинейных. Пока-
зано, что совместные модели, учитывающие найденные индексы как равноцен-
ные динамические переменные, имеют существенно лучшую предсказательную
способность по сравнению с моделями основанными только на ТПО (ТО) и
позволяют преодолеть сезонные (весенний в индексе ТПО и зимний в индексе
ТО) барьеры предсказуемости. Установлено, что прогностические способности
совместных линейной и нелинейной моделей практически не отличаются, что
свидетельсьвует о том, что учет нелинейности в эмпирических прогностических
моделях явления Эль-Ниньо не играет роли на внутригодовых масштабах.

6. На основе найденных индексов проанализированы связи между амплитудами
сезонных циклов ТПО и ТО. Показано, что структура этих связей с течением
времени переходит от линейной в начале 20 века к нелинейной в современном
климате, что может быть связано с наблюдаемым увеличением числа экстре-
мальных событий Эль-Ниньо во второй половине 20 века.

7. Построена эмпирическая модель вековой изменчивости явления Эль-Ниньо.
Установлено, что использование сигнала, характеризующего вариации солнечной
активности в комбинации с сигналом, отражающим содержание углекислого газа
в атмосфере, в качестве двумерного форсинга модели является обоснованным с
точки зрения байесова критерия оптимальности. С помощью построенной модели
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подтверждена противофазная зависимость индекса солнечной активности с
индексом явления Эль-Ниньо Nino3.4 на масштабах порядка 200 лет.

Положения, выносимые на защиту

1. Развитые в диссертации методы позволяют восстанавливать эмпирические мо-
дели оператора эволюции распределенных систем, динамика которых протекает
в присутствии внешних воздействий, по многомерным данным наблюдений.

2. Учет в линейной эмпирической модели, построенной по индексу явления Эль-
Ниньо Nino3.4, предиктора, отражающего изменчивость крупномасштабной
атмосферной циркуляции в субтропических широтах северного Тихого океана,
позволяет добиться статистически значимого улучшения ее предсказательной
способности на масштабах от нескольких месяцев до одного года, в том числе
при прогнозе через весенний барьер предсказуемости.

3. Эмпирические модели явления Эль-Ниньо, учитывающие предикторы, отра-
жающие изменчивость температуры поверхности (ТПО) и теплосодержания
(ТО) верхнего слоя тропического Тихого океана, как равноценные динамические
переменные, имеют существенно лучшую предсказательную способность по срав-
нению с моделями основанными только на ТПО (ТО) и позволяют преодолеть
сезонные барьеры предсказуемости как ТПО, так и ТО.

4. Характер зависимостей между амплитудами сезонных циклов изменчивости
температуры поверхности и теплосодержания верхнего слоя тропического Тихого
океана переходит от линейного в начале 20 века к нелинейному в современном
климате.

5. Эмпирическая модель вековой изменчивости явления Эль-Ниньо подтверждает
гипотезу о противофазной зависимости индекса явления Эль-Ниньо Nino3.4 по
отношению к индексу солнечной активности на масштабах порядка 200 лет.

6. Учет информации об интенсивности ограничительных мер, вводимых властя-
ми, в эмпирических моделях потребительской активности населения крупней-
ших городов Российской Федерации в условиях пандемии COVID-19 является
обоснованным с точки зрения байесова критерия оптимальности и позволяет
статистически значимо улучшить предсказательные способности этих моделей.

Научная новизна диссертационной работы состоит в следующем:
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1. Предложен универсальный подход к реконструкции динамических систем по
многомерным наблюдаемым данным, основанный на построении оптимальных
редуцированных стохастических моделей оператора эволюции в рамках байесова
формализма решения обратных задач и с использованием методов проверки
статистических гипотез на основе суррогатных данных. Возможности подхода
продемонстрированы на примере построения эмпирических прогностических
моделей потребительской активности населения Российской Федерации в усло-
виях пандемии COVID-19. На основе подхода построены эмпирические модели
явления Эль-Ниньо в различных диапазонах временных масштабов.

2. Выявлены новые атмосферные и океанические предикторы, учет которых в
эмпирических моделях позволяет преодолеть сезонные барьеры предсказуемо-
сти характеристик явления Эль-Ниньо и существенно улучшить качество их
прогноза на внутригодовых масштабах.

3. Впервые продемонстрировано, что межгодовые зависимости между аномалиями
температуры поверхности и теплосодержания верхнего слоя тропического Тихого
океана эволюционируют с течением времени и переходят от линейных в начале
20 века к нелинейным в современном климате.

Практическая ценность работы обусловлена тем, что (1) при активном уча-
стии автора диссертации была создана прогностическая модель явления Эль-Ниньо,
которая в июне 2019 года была включена (под названием «IAP NN») в список веду-
щих мировых моделей Эль-Ниньо, прогноз которых публикуется институтом физики
Земли при Колумбийском университете (США). Планируется дальнейшее усовер-
шенствование этой модели с учетом полученных в диссертации результатов; (2)
построенная в первой главе диссертации прогностическая модель потребительской
активности населения Российской Федерации в условиях пандемии COVID-19 в насто-
ящий момент тестируется в качестве дополнительного блока для прогноза социальной
активности в агентной модели развития эпидемий, разработанной во Всероссийском
научно-исследовательском институте технической физики имени академика Е. И.
Забабахина (ВНИИТФ) [119]. Ожидается, что такое дополнение модели ВНИИТФ
позволит улучшить ее прогностические возможности.

Личный вклад автора. Все результаты, представленные в диссертации, полу-
чены либо лично автором, либо при его непосредственном участии. В частности, при
построении эмпирической модели потребительской активности населения в условиях
пандемии COVID-19, автором было предложено учитывать в ней в качестве внешнего
воздействия информацию об интенсивности вводимых властями ограничительных
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мерах и найдены индексы, отражающие эти ограничения. Исследования данных
теплосодержания тропического Тихого океана с целью учета содержащейся в них
информации в эмпирической модели явления Эль-Ниньо были инициированы и
проведены автором. Автор самостоятельно выполнил большинство присутствующих в
работе численных расчетов, а также построил соответствующие рисунки и графики.

Автор искренне благодарен своему научному руководителю Дмитрию Николаевичу
Мухину за ценные советы, полезные обсуждения, поощрение инициативы при выборе и
решении научных задач, заведующему отделом 240 ИПФ РАН, профессору Александру
Марковичу Фейгину за постоянное внимание и всесторонюю поддержку, а также
своим старшим коллегам – Андрею Гаврилову и Евгению Лоскутову – за активное и
плодотворное сотрудничество.
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Приложение

Функция правдоподобия эмпирической модели

С учетом уравнения (1.1) функция правдоподобия модели P (Y|µf ,µĝ, Hi) факто-
ризуется следующим образом:

P (Y|µf ,µĝ, Hi) =
l∏

n=1

P (yn|Hi)×
N∏

n=l+1

P (yn|yn−1, . . . ,yn−l,µf ,µĝ, Hi). (1)

Первая группа сомножителей в (1) определяется априорными ограничениями на векто-
ра y1, . . . ,yl, задающие начальное состояние модели. Для того, чтобы определить вид
каждого из однотипных сомножителей во второй группе заметим, что при заданной
сложности модели Hi и фиксированных значениях параметров yn−1, . . . ,yn−l,µf ,µĝ

выражение (1.1) определяет случайный вектор yn как функцию случайного век-
тора ηn = ĝ · ξn, который имеет d-мерное нормальное распределение (см. раздел
1.2.1 первой главы диссертации) с плотностью вероятности (ПВ): PN (ηn, ĝĝ

T ) где
PN (u, Σ̂) := 1√

(2π)d|Σ̂|
exp

(
−1

2
uT Σ̂−1u

)
. С учетом этого, условная ПВ случайного век-

тора yn выражается как (см., например, формулу 6.5 в книге [159]):

P (yn|yn−1, . . . ,yn−l,µf ,µĝ, Hi) = PN (yn − f
(
yn−1, . . . ,yn−l

)
, ĝĝT ). (2)

Подстановка (2) в (1) с учетом гауссовых априорных ПВ на начальные вектора
y1, . . . ,yl дает выражение (1.7) для правдоподобия эмпирической модели, приведенное
в разделе 1.3 первой главы диссертации.

Как было отмечено в разделе 1.3, априорная ПВ P (µf ,µĝ|Hi) представляет собой
произведение гауссовых ПВ для каждого из параметров детерминированной части
модели и константного распределения для параметров ее стохастической части:

P (µf ,µĝ|Hi) = const ·
Mf∏
i=1

PN (µi, σ
2
µi

), (3)

где µi–компоненты вектора µf ∈ RMf , в котором собраны параметры детерминиро-
ванной части модели, σµi – дисперсии гауссовых ПВ каждого параметра.
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Подставив выражения (1) и (3) в (1.8) и взяв логарифм от левой и правой частей
получим:

ΨHi(µf ,µĝ) = 1
2

l∑
n=1

d∑
k=1

(
ln 2π + y2

k,n

)
+ N−l

2
ln |ĝĝT |+

1
2

N∑
n=l+1

(
yn − f

(
yn−1, . . . ,yn−l

))T
(ĝĝT )−1

(
y − f

(
yn−1, . . . ,yn−l

))
+

1
2

Mf∑
i=1

(
ln 2πσ2

µi
+

µ2i
σ2
µi

)
+ ln const.

(4)

Функция (4) представляет собой не что иное, как логарифмическую функцию прав-
доподобия [159] (взятую с обратным знаком) параметров эмпирической модели, до-
полненную L2-регуляризацей [160] за счет априорных ограничений, задаваемых ПВ
(3).
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