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Общая характеристика диссертации
Актуальность работы. Диссертация посвящена разработке и при-

менению новых методов исследования сложных систем: пространственно
распределенных систем, демонстрирующих мультимасштабную высоко-
размерную динамику. В настоящее время все более и более актуальным
становится эмпирическое исследование таких систем, основанное на по-
строении их моделей путем прямого анализа наблюдаемых данных. Ввиду
быстрого роста количества и качества методов и средств измерений, до-
ступных вычислительных мощностей и сопутствующих методов машинно-
го обучения, методы эмпирической реконструкции уже сегодня могут быть
применены во многих активно развивающихся областях знаний (наиболее
известными примерами являются нейросистемы и климатическая система
Земли). По сравнению с традиционными моделями «из первых принци-
пов», эмпирические модели в большей степени определяются имеющимися
данными, чем конкретными параметризациями различных процессов, в
том числе процессов, механизмы которых до сих пор до конца не изуче-
ны, и процессов подсеточного масштаба. В наиболее общей постановке,
при эмпирическом моделировании конкретные уравнения, описывающие
систему, заранее не известны.

К основным задачам, которые могут быть решены эмпирическими
методами и которым посвящена настоящая работа, можно отнести вы-
явление законов эволюции исследуемой системы и прогноз ее поведения;
поиск низкоразмерных переменных для описания системы (эмпирическая
редукция размерности) и, как следствие, выявление главных режимов
(мод) ее изменчивости; поиск и анализ связей между компонентами ис-
следуемой системы. Задача выявления законов эволюции системы имеет
непосредственное отношение к нелинейной динамике: как правило, при
ее решении система, породившая наблюдаемый временной ряд данных,
рассматривается как динамическая система, т.е. предполагается наличие
оператора эволюции и фазового пространства, в котором он действу-
ет [1,2]. В последние десятилетия реконструкции динамических систем
посвящено большое количество работ (см., например, [2, 3] и цитируемую
там литературу). В частности, созданы и проверены на множестве приме-
ров методы реконструкции детерминированного оператора эволюции по
хаотическим [4,5], нестационарным [6–8], зашумленным [9–12] временным
рядам, а также стохастического (случайного) оператора эволюции [13–16].

Во многих практических приложениях, в частности, при исследовании
климата, наблюдаемые данные представляют собой эволюционирующие во
времени пространственные поля одной или нескольких переменных, изме-
ренные с дискретным пространственным и временным шагом и имеющие
ограниченную протяженность по времени. Размерность таких простран-
ственно распределенных временных рядов пропорциональна количеству
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узлов в пространственной сетке, т.е. огромна. С одной стороны, такие
данные содержат больше информации о системе, чем каждый из состав-
ляющих их скалярных временных рядов, с другой стороны, конечная
длина реально доступной временной выборки порождает существенное
фундаментальное ограничение на максимально допустимую размерность
фазового пространства, в котором возможно статистически обоснован-
ное построение модели оператора эволюции, и, следовательно, исходные
переменные на пространственно распределенной сетке напрямую для моде-
лирования оператора эволюции не подходят. При этом ясно, что во многих
случаях для описания системы в конкретном диапазоне пространственных
и временных масштабов, хорошо представленных в наблюдаемом ряде
данных, количество независимых переменных, необходимых для описания
их динамики, может быть существенно меньше, чем количество узлов
в полной пространственной сетке. Поэтому для таких систем активно
разрабатываются методы эмпирической редукции размерности.

Эмпирическая редукция размерности является одним из наиболее
важных этапов в задаче выбора фазовых переменных, поскольку она
должна максимально возможным образом сохранять ключевые свойства
системы, лежащие в основе наблюдаемой динамики. Низкоразмерные пе-
ременные, получаемые в результате эмпирической редукции размерности,
могут открывать возможности к исследованию главных мод изменчи-
вости системы и ее низкоразмерному моделированию. С формальной
точки зрения, редукция размерности состоит в отображении наблюдае-
мых данных из высокоразмерного пространства исходных переменных
в низкоразмерное подпространство (многообразие), задаваемое новыми
определяющими его переменными. Во многих широко используемых ме-
тодах эмпирической редукции размерности такое отображение является
линейным (например, [17–20]), что делает их простыми с точки зрения чис-
ленной реализации и имеющими сравнительно небольшую ресурсоемкость;
однако при этом не учитывается в явном виде нелинейность связей между
различными наблюдаемыми переменными, которая, в случае общего поло-
жения, может иметь место в пространственно распределенных системах (в
частности, в климатической системе), ограничивая эффективность приме-
нения данных методов в целом ряде задач. При этом задача нелинейной
редукции размерности, являясь наиболее общей по постановке, сама по
себе, вообще говоря, не имеет единственного решения и поэтому требует
наличия адекватной регуляризации, т.е. априорной информации о кон-
кретной изучаемой системе, и применения методов оптимизации решения.
Кроме того, в связи с этим ресурсоемкость соответствующих методов (см.,
например, [21–24]) оказывается значительно выше, чем ресурсоемкость
линейных методов редукции размерности. В настоящей диссертационной
работе разработан новый метод нелинейной редукции размерности (метод
нелинейных динамических мод), учитывающий, помимо нелинейности
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системы, доминирующие временные масштабы ее эволюции.
Одним из естественных и актуальных объектов применения выше-

описанных методов является климатическая система Земли. Из всего
многообразия временных масштабов, имеющихся в данной системе, в
диссертационной работе внимание уделяется диапазону масштабов от
нескольких месяцев до десятилетий, представляемых пространственно
распределенными временными рядами температуры поверхности океана
(ТПО) в XIX-XXI столетиях. Одной из главных и наиболее известных
составляющих изменчивости климата на этих временных масштабах яв-
ляется Эль-Ниньо – Южное Колебание [25] (ЭНЮК). Данное явление
существенно влияет на погодные условия (в том числе, экстремальные)
как непосредственно в тропиках Тихого океана, так и во многих других
регионах земного шара [26–29], что делает задачу прогноза динамики
ЭНЮК чрезвычайно актуальной. В динамике ТПО присутствуют и боль-
шие временные масштабы: тренд глобального потепления, связанный как
с естественной изменчивостью, так и с антропогенным ростом концен-
трации парниковых газов в атмосфере, представляющим собой внешнее
воздействие на климатическую систему, декадная изменчивость ТПО в
Тихом океане [30], северной Атлантике [31] и др. Относительная близость
величин перечисленных масштабов не позволяет рассматривать порожда-
ющие их процессы как полностью независимые, невзаимодействующие
подсистемы. Так, в недавних работах [32,33] указывается, что естественная
декадная изменчивость существенно модулирует рост глобальной средней
температуры; в частности, по мнению авторов работы [32], замедление
глобального потепления 1998-2015 гг. тесно связано с наступлением отри-
цательной фазы Тихоокеанского декадного колебания (ТДК). В настоящее
время ясно, что корректное моделирование естественной изменчивости
чрезвычайно важно для оценки будущего поведения глобального климата;
при этом воспроизведение декадной изменчивости существующими кли-
матическими моделями все еще не является достаточно надежным [32,34].

Основной целью диссертации является разработка новых методов
эмпирической реконструкции пространственно распределенных систем,
применимых, в том числе, к наблюдаемым данным об эволюции климати-
ческой системы Земли. Для достижения цели были поставлены и решены
следующие конкретные задачи:

1. Разработка и тестирование метода построения оптимальной эмпи-
рической модели оператора эволюции, учитывающего такие особенно-
сти моделируемой системы, как ее пространственная распределенность,
нелинейность, нестационарность, а также наличие различных внешних
воздействий.

2. Разработка и тестирование нового метода эмпирической редукции
размерности пространственно распределенных данных, учитывающего
оптимальным образом как нелинейность связей между процессами в
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пространственно разнесенных точках, так и динамическую природу этих
процессов, проявляющуюся в существовании различных характерных
временных масштабов эволюции системы.

3. Применение разработанных методов редукции размерности к дан-
ным температуры поверхности океана и интерпретация результатов.

4. Создание прогностической эмпирической модели Эль-Ниньо Южно-
го Колебания – одной из главных мод изменчивости климата на межгодо-
вых масштабах – на основе разработанных методов.

Методы и подходы, используемые в диссертации. Для постро-
ения моделей оператора эволюции используются методы реконструкции
динамических систем с помощью «переменных с задержками», основан-
ные на идеях теоремы Такенса и ее обобщений [3]. Для решения обратных
задач, возникающих как при реконструкции оператора эволюции, так
и при редукции размерности данных, используется подход, основанный
на теореме Байеса [35], при реализации которого задействуются числен-
ные алгоритмы оптимизации нелинейных функций многих переменных и
методы их приближенного интегрирования, методы линейной алгебры,
расчет доверительных интервалов характеристик исследуемой системы, а
также статистических характеристик получаемых моделей.

Научная новизна работы заключается в том, что в ней разработа-
ны (1) новый метод эмпирической реконструкции оператора эволюции
системы, применимый к пространственно распределенным данным и поз-
воляющий учесть их такие особенности, как гладкость временных рядов
переменных, получаемых в результате применения методов редукции
размерности к данным, а также возможные присутствие в системе мед-
ленной нестационарности и зависимость системы от внешних воздействий,
и (2) новый метод эмпирической редукции размерности пространственно
распределенных данных, заключающийся в поиске нелинейных дина-
мических мод и учитывающий как наличие нелинейных связей между
значениями, наблюдаемыми в различных пространственно разнесенных
точках, так и наличие причинно-следственных связей в исследуемой си-
стеме. Кроме того, указанные методы впервые применены к реальным
данным измерений.

Практическая ценность работы состоит в том, что разработанные
методы были применены к исследованию климатической системы Земли
на интервале с 1870 по 2014 год и дали объективную информацию о
ее устройстве. Кроме того, разработанные методы позволили создать
эмпирическую прогностическую модель явления Эль-Ниньо, существенно
влияющего на режимы погоды (в том числе, экстремальные) в различных
регионах земного шара. Разработанные методы также могут применяться
как к исследованию климатической системы на других пространственных
и временных масштабах, так и к анализу сложных систем в других
областях науки.
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Положения, выносимые на защиту.
1. Учет ненулевого временного масштаба автокорреляции переменных,

получаемых в результате эмпирической редукции размерности простран-
ственно распределенных данных, при построении по этим переменным
стохастической модели оператора эволюции, улучшает байесову обос-
нованность данной модели. Модифицированная таким образом модель
способна как давать краткосрочный прогноз фазовой траектории, так и
качественно воспроизводить режим поведения исходной системы.

2. Использование разработанного метода разложения пространственно
распределенных данных на нелинейные динамические моды, учитываю-
щие как наличие нелинейных связей между значениями, наблюдаемыми в
различных пространственно разнесенных точках, так и наличие причинно-
следственных связей в системе, приводит к эффективному выделению
главных пространственно-временных структур и, в том числе, временных
масштабов, доминирующих в динамике исследуемой системы.

3. Найденные три одномерные нелинейные моды изменчивости тем-
пературы поверхности океана в 1981-2014 гг. описывают годовую измен-
чивость климатической системы и значительную часть тихоокеанской
и атлантической динамики, включая Эль-Ниньо Южное Колебание, а
также подтверждают наличие климатического сдвига, ассоциирующегося
с наступлением холодной фазы Тихоокеанского Декадного Колебания в
1997-1998 годах.

4. Из пяти найденных динамических мод доиндустриального климата,
соответствующего концу XIX века, в модели ИВМ РАН первая является
нелинейной и описывает годовую изменчивость системы, а остальные че-
тыре являются линейными и описывают, главным образом, межгодовую и
декадную изменчивость Эль-Ниньо Южного Колебания и Тихоокеанского
Декадного Колебания.

5. Структура найденных двумерных нелинейных динамических мод
температуры поверхности океана подтверждает наличие четырех клима-
тических сдвигов, ассоциирующихся со сменами фазы Тихоокеанского
Декадного Колебания. Кроме того, структура дальних связей Эль-Ниньо
Южного Колебания, детектируемая этими модами, будучи линейной в
конце XIX века, становится существенно нелинейной, начиная с 60-х годов
XX века.

6. Прогностическая способность созданной по данным температуры по-
верхности океана в тропиках эмпирической модели в отношении индексов
Эль-Ниньо Южного Колебания не уступает прогностической способности
лучших существующих в мире моделей, предсказывающих эти индексы.

Степень достоверности представленных в работе результатов.
Научные положения и выводы диссертации обоснованы как численной
проверкой аналитически рассчитанных ценовых функций на модельных
примерах с использованием апробированных подходов и численных мето-
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дик, так и верификацией полученных по реальным наблюдаемым данным
результатов путем сопоставления их с известными из работ предшествен-
ников фактами и определениями. Кроме того, прогностическая способ-
ность предложенной в работе модели явления Эль-Ниньо была напрямую
сопоставлена с прогностической способностью ведущих мировых моделей
Эль-Ниньо. Полученные в диссертационной работе результаты неодно-
кратно докладывались на российских и международных конференциях и
обсуждались в дискуссиях с российскими и зарубежными научными со-
трудниками, опубликованы в рецензируемых научных журналах и трудах
конференций.

Апробация представленных в работе результатов. Основные
результаты работы докладывались на семинарах ИПФ РАН, а так-
же на международных и российских научных конференциях: XIV, XV,
XVI, XVIII и XXI Всероссийских конференциях молодых ученых «Со-
став атмосферы. Атмосферное электричество. Климатические процессы»
(2010,2011,2012,2014,2017), Всероссийских научных школах «Нелинейные
волны» (Нижний Новгород, 2012, 2016, 2018), международных конферен-
циях «Хаотические автоколебания и образование структур» (2010, 2013),
«Topical problems of nonlinear wave physics» (Нижний Новгород, 2014,
2017), «Frontiers of nonlinear physics» (Нижний Новгород, 2016), «European
Geosciences Union General Assembly» (2011, 2013, 2014, 2015, 2016, 2017,
2018), «American Geophysical Union Fall Meeting» (2011, 2012, 2013, 2014,
2015, 2016, 2017), «Science of the future» (2014, 2016), «Challenges in Data
Science: a complex systems perspective» (2015), «CLIVAR Open Science
Conference» (2016), «Fourth International Conference on Earth System
Modelling» (2017), «International work-conference on Time Series» (2014),
«JpGU-AGU Joint Meeting» (2017), «Davos Atmosphere and Cryosphere
Assembly» (2013), «Dynamics Days Europe» (2012), 31 и 32 международ-
ных конференциях «IUGG Conference on mathematical geophysics» (2016,
2018).

Результаты, полученные в ходе выполнения работы, рекомендованы в
доклад Президента РАН за 2015 год и в Отчеты РАН за 2017, 2018 годы.
Результаты исследований также использовались при выполнении работ
по гранту Правительства РФ «Новые подходы к исследованию климати-
ческих процессов и прогнозу экстремальных явлений» (14.Z50.31.0033),
грантам РНФ (16-12-10198, 18-12-00231, 19-42-04121), РФФИ (19-02-00502
А). По теме диссертации опубликована 71 работа (полный список пуб-
ликаций приведен в тексте диссертации), в числе этих работ 6 статей в
рецензируемых научных журналах из списка ВАК [A1–A6], 4 свидетель-
ства о регистрации программы для ЭВМ [A7–A10].

Личный вклад автора. Все приведенные в диссертации результаты
получены либо лично автором, либо при его непосредственном участии.
В частности, при ключевом участии автора происходила математическая
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постановка задач, автором выполнены все присутствующие в работе анали-
тические расчеты, предложены, реализованы и проверены на модельных
примерах алгоритмы всех разработанных методов. Анализ и обсужде-
ние результатов применения разработанных методов к климатическим
данным выполнялись при непосредственном участии автора.

Краткое содержание диссертации
Во введении освещается современное состояние рассматриваемых

в диссертации проблем, обосновываются актуальность исследований по
теме диссертации и их практическая значимость, формулируются цели и
задачи работы и кратко излагается ее содержание.

В первой главе рассматривается метод построения эмпирической мо-
дели (реконструкции) оператора эволюции динамической системы по мно-
гомерному временному ряду конечной длины на основе байесова подхода.
Специальное внимание уделяется важному частному случаю, когда наблю-
даемый многомерный временной ряд представляет собой распределенный
в пространстве сигнал, сгенерированный сложной мультимасштабной
системой, что имеет место, в частности, при исследовании климатической
системы. Материалы данной главы представлены в статьях [A1,A4,A6].

В разделе 1.1 кратко формулируются проблемы, решению которых
посвящена первая глава диссертации и приводится ее структура.

В разделе 1.2 происходит постановка задачи реконструкции опе-
ратора эволюции: изначально предполагается наличие временного ряда
X = (x1, . . . ,xN ) (где xn ∈ RD), являющегося результатом измерения
характеристик некоторой неизвестной динамической системы в N после-
довательных эквидистантных моментов времени t1, . . . , tN .

На основе предшествующих работ [13, 14], исходя из общих принци-
пов, выбирается стохастическая форма модели оператора эволюции и
записывается для фазовых переменных в виде «координат с задержками»:

xn+1 = f (xn,xn−1, . . . ,xn−l+1;µf ) + ĝ (xn,xn−1, . . . ,xn−l+1;µg) · ξn,
n = l, . . . , N − 1,

(1)
где векторная функция f , описывающая «детерминированную» часть опе-
ратора эволюции, и матричная функция ĝ параметризуются с помощью
универсального нелинейного аппроксиматора – искусственных нейронных
сетей (ИНС), µf и µg – соответствующие наборы коэффициентов ИНС,
ξn ∈ RD – нормальный дельта-коррелированный случайный процесс. Фи-
зический смысл стохастической части – второго слагаемого в (1) – состоит
в том, что она моделирует процессы с малым временем автокорреляции,
которые плохо разрешены в наблюдаемом временном ряде и не могут
быть корректно описаны детерминированной частью модели.
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В разделе 1.3 подробно излагается байесов подход к выбору пара-
метров (обучению) и оптимальной структуры сформулированной модели.
В рамках байесова подхода к построению модели, способной генерировать
временной ряд X, задаются априорные плотности вероятностей (ПВ)
всех параметров этой модели, которые, с одной стороны, осуществляют
регуляризацию задачи обучения и, с другой стороны, позволяют учесть
априорную информацию об исследуемой системе, если таковая имеется.
После этого параметры модели µf и µg находятся с помощью максимиза-
ции их апостериорной ПВ при условии того, что модель сгенерировала
наблюдаемый временной ряд X. Данная ПВ связана с априорной ПВ с
помощью теоремы Байеса:

P(µf ,µg|X, l,mf ,mg,q) ∝ P(X|µf ,µg, l,mf ,mg)·Ppr(µf ,µg|l,mf ,mg,q).
(2)

Для выбранной структуры модели априорная ПВ на коэффициенты ИНС
Ppr(µf ,µg|l,mf ,mg,q) взята в гауссовой форме, исходя из соображений
регулярного поведения ИНС; она приведена в тексте диссертации. При
этом в процессе максимизации (2) предполагаются фиксированными значе-
ния дисперсий априорной ПВ, обозначенные вектором q, и «структурные»
параметры модели – величина задержки l и числа нейронов mf и mg в
соответствующих ИНС. С использованием конкретной формы модели (1)
правая часть выражения для апостериорной ПВ (2) может быть записана
в явном виде, после чего его максимум может быть найден с помощью
стандартных численных методов.

Для выбора оптимальных структурных параметров l,mf ,mg и зна-
чений q в диссертации используется другая ценовая функция, также
основанная на применении байесова подхода – баейсова обоснованность.
Она характеризует вероятность временного рядаX в пространстве времен-
ных рядов, генерируемых всевозможными моделями вида (1) с заданными
значениями l,mf ,mg,q, и может быть вычислена как интеграл от правой
части выражения (2) по коэффициентам ИНС:

P(X|l,mf ,mg,q) =
=
∫
P(X|µf ,µg, l,mf ,mg) · Ppr(µf ,µg|l,mf ,mg,q)dµfdµg.

(3)

Поскольку подынтегральное выражение может быть записано анали-
тически, значение самого интеграла может быть оценено с помощью
применения метода Лапласа для интегрирования в окрестности каждого
локального максимума подынтегрального выражения.

На основе изложенных соображений в конце параграфа 1.3.1 данно-
го раздела приводится конкретный алгоритм обучения и оптимизации
стохастической модели, который и был реализован численно в ходе ра-
боты. После этого в параграфе 1.3.2 на модельном примере системы
Лоренца с интерактивным шумом наглядно демонстрируются различные
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аспекты работы данного метода реконструкции. Изложенный в данном
разделе общий байесов подход также является методической основой
и при построении нелинейных динамических мод в следующих главах
диссертации.

В разделе 1.4 рассматривается случай, когда наблюдаемый времен-
ной ряд является пространственно распределенным, т.е. имеет огромную
размерность D, пропорциональную количеству узлов в пространственной
сетке. С одной стороны ясно, что такой временной ряд содержит больше
информации о системе, чем каждый из составляющих его скалярных
временных рядов, с другой стороны, как отмечено выше, конечная дли-
на доступных в реальных приложениях временных рядов (в частности,
рассматриваемых в данной работе) не позволяет строить статистически
обоснованную модель в фазовом пространстве такой большой размер-
ности. Поэтому необходимым звеном в решении задачи реконструкции
оператора эволюции пространственно распределенной системы является
редукция размерности наблюдаемых данных с целью выявления наиболее
адекватного набора переменных для низкоразмерного описания дина-
мики системы. В данном разделе в качестве конкретных наблюдаемых
данных X рассматривается временной ряд ежемесячной температуры
поверхности океана (ТПО), сгенерированный глобальной климатической
моделью INMCM4.0 Института вычислительной математики РАН (ИВМ
РАН) в ходе эксперимента по воспроизведению климата XX века в рамках
международного проекта по сравнению климатических моделей «CMIP 5»
(размерность ряда равна D = 85640), а в качестве метода редукции раз-
мерности данных выбран один из наиболее простых и часто применяемых
способов редукции размерности – разложение по базису эмпирических
ортогональных функций (ЭОФ) [17], позволяющее представить данные в
следующей форме:

xn =

d∑
i=1

pin · vi + rn, (4)

где вектора vi представляют собой пространственные структуры, назы-
ваемые ЭОФ, pin – временные ряды новых переменных (n – дискретное
время), называемые главными компонентами (ГК), а rn – остаток раз-
ложения. При этом количество используемых для построения модели
новых переменных равно d << D. Можно показать [17], что для любого d
ЭОФ-разложение соответствует максимально возможной вариации пере-
менных pn = (p1n, . . . , pdn) и минимально возможной вариации остатка
rn, и в этом смысле переменные pn описывают некоторую главную часть
системы в d-мерном подпространстве.

Основная идея реконструкции состоит в том, чтобы строить модель
оператора эволюции в пространстве новых переменных pn, полученных в
результате редукции размерности исходных данных. При этом предла-
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Рис. 1: Ценовая функция для оптимальности, которую необходимо мини-
мизировать, в зависимости от количества нейронов mf (при оптимальных
прочих структурных параметрах) для модели (5) (черный цвет) и для
такой же модели, в которой отсутствует слагаемое pn (серый цвет). Слева
показан результат для моделей, построенных по четрыем ГК аномалий
ТПО климатической модели INMCM4.0, справа – для моделей, построен-
ных по четырем временным реализациям белого шума, имеющих те же
длительности и вариации, что и четыре ГК аномалий ТПО.

гается модифицировать детерминированную компоненту стохастической
модели (1) с учетом общих свойств, присущих переменным, получаемым
подобными методами редукции реальных пространственно распределен-
ных данных, и подробно обсуждаемых в параграфе 1.4.3 диссертации:

pn+1 = pn + f (pn, . . . ,pn−l+1;κn; tn;µf ) + ĝ (pn, . . . ,pn−l+1;µg) · ξn,
n = l, . . . , N − 1.

(5)
Здесь первое слагаемое отвечает за явный учет в детерминированной
компоненте ненулевого масштаба автокорреляции (т.е. гладкости) доми-
нирующих в динамике системы процессов, представленных во временных
рядах ГК pn (в частности, во всех рассмотренных в работе случаях).
Второе слагаемое, как и раньше, представляет собой детерминированный
нелинейный оператор, применяемый к задержанным переменным, однако,
в отличие от модели (1), в него включены явная медленная зависимость
от времени tn, отражающая присутствие в системе временных масшта-
бов, сравнимых с длиной наблюдаемого временного ряда, и нелинейная
зависимость от внешнего воздействия κn, если временной ряд κ1, . . . ,κN

этого воздействия известен (в рассматриваемом случае данных ТПО вре-
менным рядом такого воздействия заведомо является сигнал с периодом
1 год). Третье слагаемое представляет собой случайную компоненту, как
и в модели (1). Для данной модели в диссертации также сформулирован
байесов алгоритм ее обучения и оптимизации.
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В параграфе 1.4.4 для вышеупомянутых временных рядов ТПО про-
демонстрирована эффективность данной идеи. Сравнение стохастических
моделей с учетом и без учета перечисленных модификаций показывает,
что их учет повышает байесову обоснованность получаемой модели (в
качестве примера см. рис. 1) по временным рядам ГК, но не приводит к
улучшению, если данные не обладают нужными свойствами (например,
являются шумом, см. рис. 1). Также в данном разделе показано, что моди-
фицированная стохастическая модель способна как давать краткосрочный
прогноз фазовой траектории (в пространстве ГК), так и качественно вос-
производить режим поведения системы; соответствующие иллюстрации
имеются в тексте диссертации.

Вторая глава посвящена разработке нового метода эмпирической
редукции размерности пространственно распределенных данных, состо-
ящего в поиске нелинейных динамических мод (НДМ) [A2, A3]. Глав-
ными свойствами НДМ, отличающими их от других методов редукции
размерности, таких как ЭОФ-разложение, являются (1) учет в явном
виде нелинейной связи между величинами, измеряемыми в простран-
ственно разнесенных точках наблюдаемой системы, и (2) учет причинно-
следственных связей в системе, проявляющихся в наличии характерных
временных масштабов у получаемых временных рядов главных компонент.
Оба данных свойства являются ключевыми свойствами, присущими всем
пространственно распределенным динамическим системам, и, в частности,
климатической системе Земли. Разработанный метод проверяется на мо-
дельных примерах, а затем применяется к выявлению и анализу главных
мод изменчивости современного климата по спутниковым измерениям
ТПО на интервале с 1981 по 2014 год [A2] и «доиндустриального» климата
конца XIX века по данным, сгенерированным моделью INMCM4.0 в ходе
соответствующего численного эксперимента CMIP5 [A3].

В разделе 2.1 формулируются главные особенности и преимущества
предлагаемого метода и приводится структура второй главы диссертации.

В разделе 2.2 излагается описание нового метода и его алгоритм.
Предлагаемая форма разложения данных на НДМ представляет собой
нелинейное обобщение выражения (4), типичного для ЭОФ-разложения
и других линейных методов редукции размерности:

xn =

d∑
i=1

hi(pin) + rn. (6)

В отличие от ЭОФ-разложения (4), здесь каждое слагаемое hi(pin) обо-
значает нелинейную векторную функцию hi от скалярного аргумента
pin, т.е. нелинейное отображение некоторого скалярного временного ряда
скрытой переменной pi1, . . . , piN (нелинейной ГК) в пространство исход-
ных переменных, и именуется НДМ. Таким образом, компоненты вектора
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pn представляют собой соответствующие моменту времени tn с номером
n координаты на d-мерном нелинейном многообразии, определяемом отоб-
ражениями h1, . . . ,hd. Данное представление может хорошо описывать
данные, формируемые аддитивными нелинейными откликами на скаляр-
ные сигналы, и является более общим, чем любое линейное представление.

По аналогии с известным алгоритмом ЭОФ-разложения, формулиру-
ется итерационный алгоритм поиска НДМ, при котором НДМ ищутся
последовательно друг за другом до тех пор, пока на очередной итерации
не получится НДМ, равная нулю. Для параметризации каждой НДМ
используются полиномы (параграф 2.2.1). Для каждой (i-й) НДМ коэф-
фициенты этих полиномов ищутся совместно с временным рядом скрытой
переменной pi1, . . . , piN на основе байесова подхода по схеме, полностью
аналогичной изложенной в первой главе диссертации (параграф 2.2.2).
Наиболее важным моментом при этом является используемая априорная
ПВ значений временного ряда pi1, . . . , piN :

Ppr(pi1, . . . , piN ) =
1√
2π

exp

(
−p

2
i1

2

)
·
N∏

n=2

1√
2πσ2

p

exp

(
−|pin − b · pi,n−1|2

2σ2
p

)
,

(7)
b = exp(−1/τ), σp =

√
1− b2. (8)

Можно показать, что ПВ (7) представляет собой ПВ для ансамбля реали-
заций длины N стационарного красного шума с единичной дисперсией и
временем автокорреляции τ . Несмотря на общность такого априорного
предположения, оно позволяет ограничить класс получаемых решений
за счет исключения из рассмотрения коротких временных масштабов
(меньше τ) в получаемой ГК. Заметим, что в разработанном методе нахо-
дятся оптимальные значения как временного масштаба τ , так и степени
нелинейности используемых полиномов m: они играют роль структурных
параметров задачи и к ним применяется изложенный в первой главе
байесов критерий оптимальности.

Наконец, в конце параграфа 2.2.2 приводится численный алгоритм
поиска НДМ, после чего работа метода НДМ и его преимущества по от-
ношению к ЭОФ-разложению демонстрируются на наглядных модельных
примерах (параграфы 2.2.3 и 2.2.4). Отметим, что второй из модельных
примеров (параграф 2.2.4) демонстрирует преимущества линейного ва-
рианта НДМ, с полиномами первой степени, по отношению к ЭОФ: они
обусловлены учетом причинно-следственных связей априорной ПВ (7)
даже в рамках линейных НДМ.

В разделе 2.3 разработанный метод НДМ-разложения применяется
к выявлению и анализу главных мод изменчивости современного климата
по спутниковым измерениям ТПО на 33-летнем интервале с 1981 по 2014
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Рис. 2: (a) Временные ряды pi1, . . . , piN (i = 1, 2, 3), соответствующие
найденным НДМ, расположенные в порядке убывания захваченной вариа-
ции. (b) Доля кумулятивной вариации, захватываемой модами. Cплошная
линия соответствует НДМ, штриховая – ЭОФ-ГК, полученным в резуль-
тате ЭОФ-разложения остатков, пунктир, — ЭОФ-ГК, полученным в
результате ЭОФ-разложения данных ТПО. (c) Вклад НДМ в различные
ЭОФ-ГК (показана доля захватываемой вариации). Структурный пара-
метр m первой НДМ – m = 3, второй НДМ – m = 6, третьей НДМ –
m = 5.

год с разрешением 1 × 1 градус (база данных NOAA_OI.v2 [36]). В ре-
зультате найдено три существенно нелинейных моды (четвертая НДМ
получилась равной нулю), временные ряды соответствующих нелинейных
ГК представлены на рис. 2a. Эти три НДМ описывают примерно 85%
полной вариации ТПО (рис. 2b), что примерно соответствует вариации
пяти ГК ЭОФ-разложения (ЭОФ-ГК). При этом каждая НДМ дает вклад
сразу в несколько ЭОФ-ГК, а суммарно вовлеченными в нелинейное раз-
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Рис. 3: Мгновенный «снимок» на географической сетке, соответствующий
январю 1992 года. Цветовая шкала соответствует вкладу в градусах по
Цельсию соответствующей НДМ (с учетом знака) в отклонение ТПО
от своего среднего значения в каждой географической точке. НДМ 1-3
показаны на рис. 3(a-c). Остаток от НДМ-разложения показан на рис. 3d.

ложение оказываются примерно 20 ЭОФ-компонент (рис. 2с). На рис. 3
показан результат отображения НДМ 1-3 и остатка разложения на геогра-
фическую сетку, соответствующий январю 1992 года, когда наблюдалось
слабое Эль-Ниньо.

Анализ, который проводится в данном разделе, показывает, что пер-
вой НДМ полностью захвачена изменчивость климатической системы с
периодом 1 год (см. характерный паттерн на рис. 3a), при этом в случае
ЭОФ-разложения в силу его линейности она распределена по нескольким
ЭОФ. Вторая мода описывает значительную долю изменчивости ЭНЮК:
она реконструирует 88% соответствующего ЭНЮК индекса Nino 3.4; кро-
ме того, она, совместно с третьей модой, реконструирует значительную
часть тихоокеанской и атлантической динамики (см. рис. 4 с различными
климатическими индексами). Установлена также связь найденных мод
с декадной изменчивостью климата: они подтверждают наличие клима-
тического сдвига в конце XX века, приведшего к наступлению холодной
(отрицательной) фазы тихоокеанского декадного колебания (ТДК, см.
индекс PDO на рис. 4), во многом определяющей наблюдаемое вплоть
до 2015 года замедление потепления атмосферы. Данный климатический
сдвиг отчетливо виден во временном ряде НДМ 2 (рис. 2a) в виде лока-
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Рис. 4: Реконструкция климатических индексов (детальное описание
индексов дано в Таблице 2.1 диссертации). Левая половина: сравнение
индексов, вычисленных по полю аномалий ТПО (черный цвет), и индек-
сов, реконструированных по различным комбинациям НДМ 2 и 3 (серый
цвет). Правая половина: черные столбцы показывают корреляции соот-
ветствующего индекса с индексом, реконструированным по различным
НДМ (номер НДМ отложен по оси абсцисс). Для сравнения прозрачными
столбцами показаны корреляции этих же индексов с ЭОФ-ГК.

лизованного по времени перехода в 1997-1998 годах, совпадающего по
времени с наблюдавшимся сильным явлением Эль-Ниньо. В конце данно-
го раздела показана возможность детектирования и описания дальних
связей с помощью предложенного НДМ-разложения (на примере связи
ЭНЮК с динамикой в других регионах планеты).

В разделе 2.4 НДМ-разложение применено к анализу «доиндустри-
ального» климата конца XIX века по данным, сгенерированным моделью
INMCM4.0 в ходе соответствующего численного эксперимента CMIP5.
С помощью аналогичного предыдущему разделу анализа показано, что
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Рис. 5: Проекции данных (серый цвет) и НДМ (черный цвет) на плоскость
ЭОФ-ГК 1 и 2. Для каждой из НДМ 2-6 использовались ЭОФ-ГК для
остатка после вычета предшествующих НДМ. НДМ 6 равна нулю, что
означает конец НДМ-разложения.

пять нелинейных мод, соответствующие доиндустриальному климату,
также описывают годовой ход, ЭНЮК и ТДК, но при этом все, кроме
первой НДМ, являются линейными (для примера см. рис. 5 с проекциями
НДМ на плоскость ЭОФ-ГК), свидетельствуя об ином режиме функцио-
нирования климатической системы и другой связи явлений в различных
регионах земного шара.

В третьей главе предлагается дальнейшее обобщение разработанного
в предыдущей главе метода НДМ, позволяющее вместо набора нескольких
НДМ, каждая из которых соответствует проекции траектории системы
на одномерное нелинейное многообразие, лежащее в пространстве наблю-
даемых переменных, искать совместную многомерную НДМ (МНДМ), т.е.
проекцию на многомерное главное многообразие, которое, вообще говоря,
может принципиально не описываться суперпозицией одномерных НДМ.
После этого метод МНДМ применяется к анализу динамики ТПО на
интервале с 1870 по 2014 год [A5].

В разделе 3.1 приводятся структура главы и решаемые в ней задачи.
В разделе 3.2 формулируется суть предлагаемого обобщения. Во-

первых, как уже отмечено выше, форма разложения (6) не описывает про-
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Рис. 6: МНДМ, построенные для различных фрагментов временного ряда
ТПО (см. легенду). Вверху показаны временные ряды скрытой переменной
p2n (вторая компонента МНДМ). Внизу – индексы PDO, построенные на
основе второй компоненты МНДМ (цветные линии) вместе с исходным
индексом PDO, рассчитанным по наблюдаемым данным (черная линия).

извольное нелинейное многообразие ввиду заложенной в нее аддитивности
искомых одномерных НДМ. Во-вторых, даже для формы разложения (6)
предложенная итерационная схема поиска НДМ не идеальна. Дело в
том, при поиске очередной НДМ в этой процедуре никак не учитывается
наличие следующих НДМ. Поэтому наличие следующих НДМ, вообще
говоря, может влиять на результат поиска текущей НДМ и, как следствие,
на результат полного разложения, автоматически уменьшая описываемую
суммарно всеми модами долю полной изменчивости системы. Указан-
ные ограничения могут быть преодолены за счет следующего обобщения
формы разложения (6):

xn = h(pn) + rn. (9)

Здесь, в отличие от разложения (6), различные нелинейные ГК ищут-
ся совместно в виде векторного временного ряда скрытой переменной
p1, . . . ,pN , имеющего размерность d. Нелинейная векторная функция h
представляет собой нелинейное отображение сразу всех искомых нели-
нейных ГК в пространство исходных переменных, и слагаемое h(pn)
называется многомерной нелинейной динамической модой (МНДМ).
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Рис. 7: Дальние связи между различными регионами, детектируемые с
помощью МНДМ. Цвета соответствуют рис. 6. Показаны зависимости
реконструированных с помощью МНДМ индексов PDO, IO, SO от Nino
3.4. Индексы Nino 3.4 и PDO определены в Таблице 2.1 диссертации,
индексы IO и SP определяются как среднее значение в регионах [30oS−
30oN; 40oE− 100oE] и [45oS− 60oN; 100oW − 150oW] соответственно.

Далее приводится байесов алгоритм поиска МНДМ, который во мно-
гом аналогичен итерации поиска одной НДМ, а также рассматривается
модельный пример, демонстрирующий лучшую физическую адекватность
МНДМ по сравнению с НДМ.

В разделе 3.3 демонстрируется, что применение МНДМ к рассмот-
ренным ранее в разделе 2.3 данным ТПО современного климата также
приводит к большей адекватности полученных ГК по сравнению с резуль-
татом итерационного поиска одномерных НДМ и при этом подтверждает
основные выводы о современном климате, сделанные в разделе 2.3.

В разделе 3.4 с помощью метода МНДМ анализируется простран-
ственно распределенный временной ряд, основанный на реанализе до-
ступных результатов измерений ТПО с 1870 по 2014 год, разбитый на
6 пересекающихся по времени фрагментов длиной 33 года (для умень-
шения вклада медленных трендов в анализируемые ряды): на каждом
из этих фрагментов находится двумерная НДМ. В результате анализа,
аналогичного сделанному в разделе 2.3, подтверждается наличие четырех
климатических переходов в XX веке, связанных с изменением фазы ТДК
(для примера см. рис. 6), реконструируются пространственные паттерны
этих переходов. Кроме того, с помощью найденных МНДМ исследуются
паттерны дальних связей ЭНЮК, соответствующие различным циклам
ТДК за последние 145 лет, и делается вывод о том, что структура де-
тектируемых с помощью МНДМ дальних связей ЭНЮК сменяется с
линейной (в доиндустриальном климате) на нелинейную (в современном
климате); в качестве иллюстрации см. рис. 7. Заметим, что данный вывод
согласуется с результатами, полученными во второй главе при анализе
доиндустриального и современного климатов.
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В четвертой главе разработанные в предыдущих главах методы
применяются к задаче прогноза ежемесячных временных рядов ТПО
в тропическом поясе, где доминирующим режимом изменчивости на
межгодовых масштабах является ЭНЮК [A6].

В разделе 4.1 обосновывается актуальность задачи прогноза динами-
ки ЭНЮК, кратко приводятся существующие точки зрения о механизмах
этого явления и модели, способные давать прогноз, приводится структура
главы.

В разделе 4.2 формулируется алгоритм построения эмпирической
прогностической модели, включающий два шага: сначала (параграф 4.2.1)
производится эмпирическая редукция размерности данных с помощью
линейного варианта многомерных НДМ (9) (линейный вариант выбран по
причине приемлемой ресурсоемкости) – многомерных линейных динами-
ческих мод (МЛДМ); затем (параграф 4.2.2) в пространстве полученных
ГК строится модифицированная стохастическая модель оператора эво-
люции (5), разработанная в первой главе, а также строится простая
модель для остатка разложения. Также в данном разделе приводится
схема построения прогноза исходных переменных с помощью обученной
модели (параграф 4.2.3).

В разделе 4.3 описываются используемые для построения модели
данные ТПО в тропическом поясе – они взяты из базы NOAA_ERSST_V4.
При этом был выбран интервал для обучения модели длиной 48 лет, а
также 10 лет оставлено для независимой верификации модели.

В разделе 4.4 для различных размерностей главного многообразия
(от 1 до 6) показывается, что использование МЛДМ-переменных, благода-
ря априорному ограничению (7), позволяющему выделять доминирующие
в системе временные масштабы, приводит к лучшей прогностической
способности модели, чем использование ЭОФ-ГК, на котором основано
большинство существующих эмпирических моделей ЭНЮК.

Раздел 4.5 посвящен углубленному исследованию эффективности
построенной эмпирической модели применительно к задаче краткосроч-
ного (в пределах одного года) прогноза индексов ЭНЮК и событий
Эль-Ниньо/Ла-Нинья. В частности, оказывается, что в данной задаче
сохраняется преимущество МЛДМ-переменных по отношению к ЭОФ-
переменным (рис. 8). Кроме того, на 10-летнем интервале, используемом
для верификации модели, демонстрируется, что по точности и качеству
прогноза индексов ЭНЮК созданная модель не уступает существую-
щим мировым моделям ЭНЮК (как эмпирическим моделям, так и мо-
делям из первых принципов). Данный результат явился основанием для
включения в июне 2019 года разработанной модели (с названием «IAP-
NN») в список ведущих моделей для прогноза Эль-Ниньо, прогноз которых
ежемесячно публикуется институтом физики Земли при Колумбийском
университете.
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Рис. 8: Среднеквадратичная ошибка прогноза (верхняя часть рисунка) и
коэффициент корреляции прогноза и наблюдений (нижняя часть рисунка)
в зависимости от дальности прогноза для моделей MLDM-ANN (предло-
женная стохастическая модель на основе МЛДМ), EOF-ANN (стохасти-
ческая модель на основе ЭОФ-ГК) и AR1 (авторегрессионная модель),
вычисленные для различных индексов на интервале обучения: индекс
Nino 4 (первый столбец), индекс Nino 3 (второй столбец), индекс Nino 3.4
(третий столбец), индекс Nino 3.4 во время событий Эль-Ниньо/Ла-Нинья
(четвертый столбец). На всех рисунках модель MLDM-ANN обладает
наилучшей прогностической способностью.

В заключении представлены наиболее важные результаты диссерта-
ционной работы:

1. Разработан и реализован байесов подход к эмпирической реконструк-
ции оператора эволюции в форме стохастической модели, применимый
к пространственно распределенным данным и учитывающий такие осо-
бенности, как ненулевой временной масштаб автокорреляции временных
рядов переменных, получаемых в результате применения методов редук-
ции размерности к данным, а также возможные присутствие в системе
медленной нестационарности и зависимость системы от внешних воздей-
ствий. Показано, что учет перечисленных особенностей улучшает байесову
обоснованность модели. На примере временного ряда, сгенерированного
глобальной климатической моделью ИВМ РАН, продемонстрирована спо-
собность разработанной эмпирической модели как давать краткосрочный
прогноз фазовой траектории, так и качественно воспроизводить режим
поведения системы.

2. Разработан и реализован новый метод эмпирической редукции
размерности, позволяющий с помощью байесова подхода представить
пространственно распределенные данные в виде суперпозиции нелиней-
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ных динамических мод, каждая из которых представляет собой результат
нелинейного преобразования одномерной скрытой переменной и учиты-
вает как наличие нелинейных связей между значениями, наблюдаемы-
ми в различных пространственно разнесенных точках, так и наличие
причинно-следственных связей в системе. Показано, что использование
нелинейных динамических мод приводит к лучшему выделению главных
пространственно-временных структур и временных масштабов, домини-
рующих в динамике системы, чем использование эмпирических ортого-
нальных функций.

3. На основе ежемесячных данных температуры поверхности океана
с 1981 по 2014 год выделено три статистически значимых нелинейных
моды изменчивости современного климата, которые описывают годовую
изменчивость климатической системы, а также значительную часть ти-
хоокеанской и атлантической динамики, включая Эль-Ниньо Южное
Колебание. Кроме того, с помощью нелинейных динамических мод под-
тверждено наличие климатического сдвига, ассоциирующегося с наступ-
лением холодной фазы Тихоокеанского Декадного Колебания в 1997-1998
годах.

4. На основе данных глобальной климатической модели ИВМ РАН
выделено пять динамических мод доиндустриального климата, соответ-
ствующего концу XIX века, из которых первая является нелинейной и
описывает годовую изменчивость системы, а остальные четыре являются
линейными и описывают, главным образом, межгодовую и декадную из-
менчивость Эль-Ниньо Южного Колебания и Тихоокеанского Декадного
Колебания.

5. Создан метод поиска многомерных нелинейных динамических мод,
являющихся обобщением одномерных нелинейных динамических мод.
Показана лучшая адекватность многомерных нелинейных динамических
мод, по сравнению с набором одномерных нелинейных динамических
мод, в задаче поиска скрытых переменных, описывающих наблюдаемую
систему.

6. В результате применения двумерных нелинейных динамических
мод к данным реанализа температуры поверхности океана с 1870 по 2014
год подтверждено наличие четырех климатических сдвигов, ассоциирую-
щихся со сменами фазы Тихоокеанского Декадного Колебания, а также
показано, что структура дальних связей Эль-Ниньо Южного Колебания,
детектируемая этими модами, будучи линейной в конце XIX века, стала
существенно нелинейной, начиная с 60-х годов XX века.

7. На основе эмпирической реконструкции динамики температуры
поверхности океана в тропическом поясе Земли с помощью многомер-
ных линейных динамических мод создана эмпирическая прогностическая
модель индексов Эль-Ниньо Южного колебания. Показано, что по прогно-
стической способности данная модель не уступает лучшим существующим
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в мире моделям Эль-Ниньо Южного Колебания. Это явилось основанием
для включения разработанной модели в список ведущих моделей Эль-
Ниньо, прогноз которых ежемесячно публикуется институтом Земли при
Колумбийском университете.
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