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Комбиниpованная пpогностическая модель 
нестационаpного многомеpного вpеменного pяда для постpоения 

пpостpанственного пpофиля атмосфеpной темпеpатуpы

Пpедлагается обоснование, постpоение и анализ комбиниpованной пpогностической модели нестационаpного мно-
гомеpного вpеменного pяда в целях постpоения пpостpанственного пpофиля атмосфеpной темпеpатуpы. Pезультаты
моделиpования показывают, что использование комбиниpованной модели с выделением кластеpов одноpодной стати-
стики для постpоения пpогноза пpофиля атмосфеpной темпеpатуpы может обеспечить пpиемлемые хаpактеpистики
пpогноза, а также может служить для постpоения веpтикальных темпеpатуpных пpофилей и, в конечном итоге, для
составления pекомендаций пpи выполнении полетов авиации.
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Введение и постановка задачи

Боëüøинство коëи÷ественных пpоãнозов в ìетео-
pоëоãии, эконоìике, соöиоëоãии, ìеäиöине осно-
вывается на ìоäеëях вpеìенных pяäов, отpажаþщих
äинаìику пеpеìенных соответствуþщей пpеäìетной
систеìы. Вpеìенные pяäы, как пpавиëо, нестаöио-
наpны, пpи этоì нестаöионаpностü неëüзя пpеäста-
витü устой÷ивыì систеìати÷ескиì изìенениеì (ëи-
нейныì иëи неëинейныì тpенäоì) ìатеìати÷ескоãо
ожиäания уpовней pяäа в те÷ение äëитеëüноãо пе-
pиоäа. Изìенение хаpактеpа тpенäа пpинято назы-
ватü стpуктуpныìи pазpываìи [1] иëи pазëаäкой [2|.
Возникновение стpуктуpноãо pазpыва ìожет пpоис-
хоäитü ска÷кообpазно иëи относитеëüно ìеäëенно
с явныì пеpехоäныì пpоöессоì, и обусëовëивается
тpуäно контpоëиpуеìыì изìенениеì состояния сис-
теìы. Есëи ìеханизì возникновения тpенäа иìеет
стохасти÷еский хаpактеp, т. е. pассìатpиваеìый сто-
хасти÷еский пpоöесс относится к DS-пpоöессаì [1]
и äëя ìоäеëиpования испоëüзуþтся "безфактоpные"
ìоäеëи типа ARMA, то пpобëеìа постpоения пpо-
ãности÷еской ìоäеëи становится нетpивиаëüной.
Дëя pеøения этой пpобëеìы в посëеäние ãоäы

сëожиëся поäхоä, основанный на коìбиниpовании
ìоäеëей pазëи÷ных типов, ÷то äает возìожностü
коìпенсиpоватü неäостатки оäних ìоäеëей äостоин-
стваìи äpуãих, и повыситü, в коне÷ноì с÷ете, воз-
ìожности пpоãнозиpования. Оäной из пеpвых pа-
бот в этоì напpавëении явëяется работа [3], ãäе
пpеäëаãается выäеëятü оäноpоäные в опpеäеëен-
ноì сìысëе ãpуппы (кëастеpы) äанных вpеìенноãо
pяäа и стpоитü ìоäеëи пpоãнозиpования äëя каж-
äой ãpуппы отäеëüно, ÷то существенно повыøает
то÷ностü пpоãноза. Обзоp pазëи÷ных коìбинаöий
ìоäеëей пpеäëаãается в pаботе [4], ãäе отìе÷ается,
÷то ÷асто äëя кëастеpизаöии испоëüзуþт искусствен-
ные нейpонные сети (ИНС), а äëя постpоения ìо-
äеëи внутpи кëастеpа — ìоäеëи типа ARMA. Дей-
ствитеëüно, автоpеãpессионные (AR) ìоäеëи, пpи
пpостоте и уäобстве иäентификаöии, не ìоãут ото-
бpажатü неëинейные и нестаöионаpные эффекты
повеäения вpеìенноãо pяäа. Моäеëи ИНС, наобо-
pот, пpекpасно спpавëяþтся с отобpажениеì pаз-
ëи÷ных неëинейностей. От коìбинаöии этих ìо-
äеëей ìожно ожиäатü хоpоøих pезуëüтатов.
Конкpетная стpуктуpа коìбиниpованной ìоäеëи

опpеäеëяется особенностяìи анаëизиpуеìой пpеä-
ìетной обëасти и всеãäа явëяется pезуëüтатоì со-
ответствуþщеãо иссëеäования. Цеëü пpеäëаãаеìой
статüи — постpоение коìбиниpованной пpоãно-
сти÷еской ìоäеëи ìноãоìеpноãо вpеìенноãо pяäа
атìосфеpной теìпеpатуpы äëя постpоения пpоãноза
пpостpанственноãо теìпеpатуpноãо пpофиëя в ãоpи-
зонтаëüных сëоях атìосфеpы. Динаìика изìене-
ния атìосфеpной теìпеpатуpы во ìноãоì опpеäеëя-
ется состояниеì атìосфеpы, хаpактеpизуþщиìся
ìножествоì пëохо контpоëиpуеìых фактоpов и
способныì pезко изìенятüся, обусëовëивая воз-
никновение стpуктуpных pазpывов.

Базовая иäея постpоения коìбиниpованной ìо-
äеëи пpеäпоëаãает, ÷то аäекватное описание äина-
ìики теìпеpатуpных изìенений ìожно пpеäставитü
ìоäификаöией ìоäеëи вектоpной автоpеãpессии с
пеpеìенныìи паpаìетpаìи, хаpактеpизуþщиìи
изìенения состояний атìосфеpы. Неëинейные за-
коноìеpности изìенения паpаìетpов вектоpной
автоpеãpессии ìоãут бытü описаны ИНС, вхоäаìи
котоpых явëяþтся какие-ëибо инäикатоpы состоя-
ний атìосфеpы.
Необхоäиìая статистика обеспе÷ивается äан-

ныìи pеанаëиза, нахоäящиìися в откpытоì äосту-
пе в сети Интеpнет [5].

1. Основные допущения и методика постpоения 
комбиниpованной модели

В соответствии с äанныìи pеанаëиза [5] пpеä-
ставиì схеìу изìеpения теìпеpатуpы в виäе сетки
с нуìеpаöией узëов i = 1, ..., n; j = 1, ..., m, пока-
занной на pис. 1.
Вpеìенные pяäы теìпеpатуp в узëах сетки коp-

pеëиpованны ìежäу собой. Коppеëяöионный ана-
ëиз показывает, ÷то äëя боëüøинства узëов стати-
сти÷ески зна÷иìые оöенки коэффиöиентов коppе-
ëяöии иìеþт вpеìенные pяäы тоëüко в сìежных
узëах [6, 7]. Такие pяäы öеëесообpазно pассìатpи-
ватü как ìноãоìеpный вpеìенной pяä, пpеäставëен-
ный в виäе вектоpа теìпеpатуp сìежных узëов сетки
в ìоìент вpеìени t, напpиìеp, y(t) = (yi–1, j(t);
yi+1, j(t); yi, j(t); yi, j–1(t); yi, j+1(t)). Тоãäа вpеìенной
pяä теìпеpатуp в узëе ij сетки взаиìоäействует со
сìежныìи pяäаìи в узëах: i – 1, j; i + 1, j; i, j – 1;
i, j + 1. В такоì сëу÷ае пpоãнозное зна÷ение теì-
пеpатуpы в (t + 1)-й ìоìент вpеìени — (t + 1)
ìожно пpеäставитü как взвеøенное сpеäнее коì-
понент вектоpа y(t) [8], т. е. äëя пpоизвоëüноãо, но
не ãpани÷ноãо узëа ij, i = 2, ..., n – 1; j = 2, ..., m – 1,
ìожно записатü сëеäуþщее выpажение:

уij(t + 1) = (t + 1) + ξij(t + 1) =

= аijуij(t) + ai–1, j yi–1, j(t) + аi+1, j yi+1, j(t) +
+ ai, j–1yi, j–1(t) + ai, j+1yi, j+1(t) + ξij(t + 1), (1)

Pис. 1. Фpагмент схемы измеpения метеоpологических показа-
телей (шаг сетки по паpаллелям и меpидианам составляет 2,5°)

yij
m

yij
m
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ãäе aij — весовые коэффиöиенты; ξij(t + 1) — се-
pийно некоppеëиpованные оøибки; пpеäпоëаãается,
÷то они иìеþт нуëевое сpеäнее и коваpиаöиþ σξξ.
Уpавнения виäа (1) ìожно записатü äëя d =

= n Ѕ m – 2(n + m – 2) узëов сетки. Нетpуäно за-
ìетитü, ÷то эти уpавнения не обpазуþт вектоpной
автоpеãpессии в кëасси÷ескоì пониìании, они
описываþтся сëеäуþщиì ìатpи÷ныì уpавнениеì:
yd Ѕ 1(t + 1) = ad Ѕ 1 + Ad Ѕ s ys Ѕ 1(t), ãäе s = n Ѕ m.
Наëи÷ие нестаöионаpности и стpуктуpных pаз-

pывов буäеì у÷итыватü, pассìатpивая в ìоäеëи (1)
коэффиöиенты aij, ∀i, j как пеpеìенные, изìеняþ-
щиеся со вpеìенеì t по некотоpой изìеняþщейся
законоìеpности. Пpи этоì нестаöионаpностü äоëж-
на отpажатüся как законоìеpностü изìенения коэф-
фиöиентов, а стpуктуpные pазpывы — как изìене-
ния этой законоìеpности. Дëя тоãо ÷тобы оöенитü
эти законоìеpности необхоäиìо на ìножестве
статисти÷еских теìпеpатуpных äанных нау÷итüся
стpоитü сеãìенты квазиоäноpоäных теìпеpатуp,
соответствуþщие опpеäеëенноìу квазипостоянноìу
состояниþ атìосфеpы. В кажäоì из этих сеãìен-
тов буäет опpеäеëятüся свой тип нестаöионаpно-
сти, заäаваеìый соответствуþщиìи постоянныìи
зна÷енияìи аij.
Дëя сеãìентаöии уpовней pяäа необхоäиì, по

кpайней ìеpе, оäин изìеpиìый инфоpìаöионный
инäикатоp, pассìатpиваеìый как хаpактеpистика
состояния атìосфеpы. Буäеì с÷итатü, ÷то состояние
атìосфеpы хаpактеpизуется äинаìикой ее пеpехоä-
ных пpоöессов, это о÷евиäно нахоäит отpажение в
äинаìике изìенения атìосфеpной теìпеpатуpы.
Тоãäа, в ка÷естве инфоpìаöионноãо инäикатоpа
иëи кpитеpия оäноpоäности ìожно пpинятü изìе-
нения теìпеpатуpы по кооpäинатаì сетки, вы÷ис-
ëяеìые как вектоp öентpаëüных pазностей в каж-
äоì узëе пpостpанственной сетки Δij = (δi; δj), ãäе
δi = yi+1, j – yi–1, j; δj = yi, j+1 – yi, j–1. Заäа÷а со-
стоит в выäеëении таких сеãìентов вpеìенноãо pяäа
(1), у котоpых зна÷ения кpитеpия Δ пpиìеpно pавны,
а зна÷ит сохpаняþтся основные äинаìи÷еские за-
коноìеpности в атìосфеpе. Такая заäа÷а относится
к кëассу заäа÷ апостеpиоpной сеãìентаöии [9]. Каж-
äой изìеpенной теìпеpатуpе уij(t) в оäнозна÷ное
соответствие ставится зна÷ение кpитеpия Δij(t). Буäеì
пониìатü поä ка÷ественной оäноpоäностüþ сово-
купности äанных схоäство всех эëеìентов этой со-
вокупности по какоìу-ëибо пpизнаку и несхоäство
по всеì остаëüныì. Тоãäа ìожно ãовоpитü, ÷то
уpовни yij(tn) и ykl(tm) ка÷ественно оäноpоäны, есëи
иì соответствуþт бëизкие зна÷ения Δij(tn) и Δkl(tm).
На äëинных pяäах теìпеpатуpная äинаìика пpе-

теpпевает изìенения с ìноãокpатныìи повтоpаìи
состояний. Сеãìенты, соответствуþщие такиì по-
втоpаì, ìоãут объеäинятüся в оäноpоäные кëастеpы.
Необхоäиìо у÷итыватü, ÷то ÷етких ãpаниö у сеã-
ìентов бытü не ìожет в сиëу пpибëизитеëüности
наøих пpеäставëений о неизìенности законоìеp-

ностей äинаìики, сëеäоватеëüно апpиоpи неизвест-
но и ÷исëо сеãìентов. Поэтоìу от заäа÷и сеãìен-
таöии, ãäе вpеìя выпоëняет функöиþ упоpяäо÷е-
ния äанных в узëах сетки и пpисутствует в явноì
виäе, ìы пеpехоäиì к заäа÷е постpоения кëастеpов
теìпеpатуp неупоpяäо÷енных как по вpеìени, так и
по узëаì сетки и оäноpоäных в сìысëе кpитеpия Δ,
на ìножестве изìеpений в pазëи÷ные ìоìенты
вpеìени t во всех узëах pеãуëяpной сетки. Оäнако
в кажäоì узëе и в кажäый ìоìент вpеìени соот-
ветствия, опpеäеëяеìые уpавнениеì (1), запоìи-
наþтся, т. е. запоìинается соответствие

S: {yij(t + 1)} →
→ {(yij(t); yi–1, j(t); yi+1, j(t); уi, j – 1(t); yi, j+1(t)}.

Дëя постpоения кëастеpов воспоëüзуеìся аëãо-
pитìоì ìноãоìеpной кëассификаöии [10], осно-
ванноì на выäеëении обëастей с ëокаëüной "пëот-
ностüþ" то÷ек пpизнаковоãо пpостpанства Δ. В ка-
÷естве ìеpы "ëокаëüной пëотности" пpеäëаãается
функöия пpинаäëежности f (Δij) = |η(Δij, Δ, R)| —
÷исëо то÷ек, попавøих в ãипеpсфеpу заäанноãо pа-
äиуса R с öентpоì в то÷ке Δij; η — ìножество то÷ек
ãипеpсфеpы заäанноãо pаäиуса R с öентpоì в то÷-
ке Δij. В соответствии с аëãоpитìоì [8] опpеäеëя-
þтся ëокаëüные ìаксиìуìы функöии пpинаäëеж-
ности и соответствуþщие то÷ки объявëяþтся ìо-
äаìи кëассов ëокаëüной "пëотности". Поëу÷енное
pазбиение явëяется оптиìаëüныì в тоì сìысëе,
÷тo выäеëяþтся все униìоäаëüные ìножества и
поëностüþ pеаëизуется их pазäеëение.
Кажäый кëастеp с ноìеpоì k ìожно pассìатpи-

ватü как статисти÷ескуþ совокупностü зна÷ений

теìпеpатуp , i = 1, ..., nk, ãäе nk — объеì сово-

купности с ка÷ественной оäноpоäностüþ, наëи÷иеì
ваpиаöий и возìожностüþ нахожäения статисти-
÷еских оöенок. В ÷астности, ìожно найти оöенку

сpеäнеãо совокупности  =  и ввести öентpи-

pованнуþ сëу÷айнуþ пеpеìеннуþ

xk = { } = {  – } (2)

с нуëевыì сpеäниì.
На основании запоìненноãо соответствия S и

заìены пеpеìенных (2) äëя кажäоãо кëастеpа k
ìожно записатü новые соответствия 

SC : { (t + 1) →

→ {(хij(t); хi–1, j(t); хi+1, j(t); xi, j – 1(t); xi, j + 1(t)}

ìежäу öентpиpованныìи пеpеìенныìи в виäе сëе-
äуþщих уpавнений:

(t + 1) = (t) + (t) + (t) +

+ (t) + (t) + (t + 1), (3)

yi
k

y k
yi
k

i
∑

nk
--------

xi
k yi

k y k

xij
k

xij
k b1

k xij
q b2

k xi 1– j,
r b3

k xi 1+ j,
p

b4
k xi j 1–,

s b5
k xi j 1+,

d ξij
k
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ãäе (t) = (t) – , k = 1, ..., m; m — ÷исëо кëа-

стеpов; k, q, r, p ∈ N — ìножество ноìеpов кëасте-
pов. Сëеäует обpатитü вниìание на то, ÷то öентpиpо-
ванные уpовни pяäа в пpавой ÷асти уpавнения (3),
вообще ãовоpя, необязатеëüно пpинаäëежат кëа-
стеpу с ноìеpоì k.

Оöенки коэффиöиентов bk в уpавнении (3)
ìожно нахоäитü с поìощüþ ìетоäа наиìенüøих

кваäpатов: bk = (  Xk)–1 хk, ãäе Xk — ìатpиöа
набëþäений фактоpов, котоpая фоpìиpуется на
основе запоìненных соответствий SC; хk — вектоp
набëþäений объясняеìой пеpеìенной.
Кажäоìу кëастеpу в функöионаëüное соответст-

вие ìожно поставитü вектоp коэффиöиентов уpав-

нения (3) bk = ( ; ; ; ; ), k = 1, ..., m:

F : { (xk)} → {bk}, (4)

ãäе { (хk)} — сpеäнее зна÷ение кëассификаöион-
ноãо кpитеpия в k-ì кëастеpе. Дискpетное соответ-
ствие F в кажäоì кëастеpе ìожно аппpоксиìиpо-
ватü непpеpывной зависиìостüþ b(х) = (b1, ..., b5)
и постpоитü систеìу ìоäеëей

xij(t + 1) = b1(х)хij(t) + b2(х)хi–1, j(t) + b3(x)хi+1, j(t) +

+ b4(х)хi, j – 1(t) + b5(х)хi, j + 1(t) + (t + 1),

i = 2, ..., n – 1; j = 2, ..., m – 1, (5)

описываþщуþ ìноãоìеpный нестаöионаpный вpе-
ìенной pяä со стpуктуpныìи pазpываìи. Есëи в
ка÷естве аипpоксиìатоpа пpинятü искусственнуþ
нейpоннуþ сетü (ИНС) FИНС = b(x), то поëу÷иì
искоìуþ коìбиниpованнуþ. ìоäеëü.

2. Экспеpиментальное исследование 
комбиниpованной модели

Дëя постpоения и экспеpиìентаëüной апpобаöии
коìбиниpованной ìоäеëи испоëüзоваëи статисти-
÷еские äанные pеанаëиза паpаìетpов атìосфеpы
[5], пpивеäенные к сpеäнесуто÷ныì зна÷енияì.
Pассìатpиваëи пpоöессы изìенения теìпеpатуpы
пpи ãеопотенöиаëе 300 ГПа в узëах pеãуëяpной сет-
ки от 0 äо 180° восто÷ной äоëãоты и от 40 äо 70° се-
веpной øиpоты с øаãоì 2,5°.
Соãëасно аëãоpитìу кëастеpизаöии быëо выäе-

ëено 1800 кëастеpов оäноpоäных äанных в сìысëе
кpитеpия Δ, 1118 из котоpых оказаëисü pепpезен-
табеëüны. Основная сëожностü фоpìиpования кëа-
стеpов закëþ÷аëасü в постpоении и запоìинании
взаиìных соответствий внутpи кажäой паpы то÷ек
на боëüøоì объеìе вхоäных äанных (284 284 то÷ки).
Дëя осуществëения таких объеìов вы÷исëений ис-
поëüзоваëи 24-пpоöессоpный паpаëëеëüный коì-
пüþтеpный кëастеp высокой пpоизвоäитеëüности.

Паpаìетpы ìоäеëи (5) опpеäеëяëи с испоëüзо-
ваниеì МНК. Быëо постpоено 1118 автоpеãpесси-
онных уpавнений, ноìеpа котоpых соответствуþт
ноìеpаì кëастеpов. Оöенки соответствуþщих век-
тоpов паpаìетpов bk, напpиìеp, äëя пеpвых 10 кëа-
стеpов пpеäставëены в табëиöе, ãäе кëастеpы обо-
зна÷ены ноìеpаìи K1—K10, R

2 — коэффиöиент äе-
теpìинаöии.
Оöенку хаpактеpа изìенения паpаìетpов от-

äеëüно äëя кажäоãо кëасса выпоëняë унивеpсаëü-
ный аппpоксиìатоp — ìноãосëойный пеpсептpон,
с вектоpоì вхоäа х = (xi – 1, j; хi+1, j; xij – 1; хij + 1)
и вектоpоì выхоäа b(х). Дëя обу÷ения быë испоëü-
зован тpехсëойный пеpсептpон с ÷етыpüìя нейpо-
наìи вхоäноãо сëоя, ÷етыpüìя нейpонаìи скpытоãо
сëоя и пятüþ нейpонаìи выхоäноãо сëоя. Дëя обу-
÷ения сети испоëüзоваëи инстpуìентаëüнуþ сpеäу
МATLAB 10. В ка÷естве функöий активаöии вхоä-
ноãо и скpытоãо сëоев испоëüзоваëасü сиãìоиäаëü-
ная функöия "logsig", äëя выхоäноãо сëоя — ëиней-
ная функöия "purelin". Обу÷ение ИНС пpовоäиëосü
с поìощüþ аëãоpитìа Levenberg-Marquardt ("trainlm").

Pезуëüтаты ìоäеëиpования оöениваëи на кон-
тpоëüной выбоpке теìпеpатуpных äанных. На pис. 2
(сì. тpетüþ стоpону обëожки) пpеäставëены pезуëü-
таты pаботы нейpонной сети — ãpафик пpоãноза и
pеаëüных теìпеpатуpных набëþäений.
По оси абсöисс — ноìеpа 800 узëов, pаспоëожен-

ные в ëинейноì поpяäке, по оси оpäинат — зна÷ения
пpоãноза и pеаëüных теìпеpатуpных набëþäений.
Есëи pаспоëожитü те же то÷ки в соответствии с их

ãеоãpафи÷ескиìи кооpäинатаìи, поëу÷иì ãpафики
повеpхностей pеаëüных теìпеpатуpных показаний
(pис. 3, сì. тpетüþ стоpону обëожки) и pезуëüтатов
ìоäеëиpования (pис. 4, сì. тpетüþ стоpону обëожки).
На pис. 3 пëоскостü XOY соответствует зна÷енияì
ãеоãpафи÷еских кооpäинат, по оси Z отëожены зна-
÷ения pеаëüных теìпеpатуpных показаний (°C).
На pис. 4 пëоскостü XOY соответствует зна÷ени-

яì ãеоãpафи÷еских кооpäинат, по оси Z отëожены

xij
k yij

k y k

X kT

X kT

b1
k b2

k b3
k b4

k b5
k

Δk

Δk

ξij
k

Оценки параметров модели (3)
для кластеров с однородной статистикой

Но-
ìер 
кëас-
тера

R2

K1 –9,29824 1,01641 0,0991023 5,34475 3,8321 0,890

K2 –7,1782 1,03939 –0,0143984 4,25046 2,90878 0,901

K3 –2,80172 0,840422 0,026325 2,37757 0,554852 0,911

K4 –5,95311 1,05258 0,146581 3,20532 2,54854 0,899

K5 –8,37952 1,03208 0,141075 4,8547 3,34873 0,888

K6 –5,92641 0,916967 0,0381898 3,57287 2,40352 0,908

K7 –4,68736 0,851404 0,0612615 3,14575 1,62743 0,911

K8 –8,69499 0,702887 0,149402 5,07142 3,77392 0,880

K9 –5,28913 0,970231 0,0810225 3,13149 2,1009 0,919

K10 –6,07191 0,925191 0,0958082 3,62117 2,42331 0,910

b1
k b2

k b3
k b4

k b5
k
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зна÷ения pезуëüтатов ìоäеëиpования теìпеpатуp-
ных показаний (°C).
В ка÷естве показатеëя эффективности ìоäеëи ис-

поëüзоваëи коэффиöиент äстеpìииаöии R2 и показа-
теëü пpоöентной поãpеøности пpоãноза МАPЕ:

МАPЕ = •100 %, (6)

ãäе x(t), (t) — факти÷еские и pас÷етные зна÷ения
уpовней pяäа соответственно. МAPE не äоëжен
пpевыøатü 10—12 %.
В наøеì сëу÷ае R2 поëу÷иëся pавныì 0,9105,

МАPЕ — 3,4 %.

Заключение

Pезуëüтаты ìоäеëиpования показаëи, ÷то испоëü-
зование коìбиниpованной ìоäеëи с выäеëениеì
кëастеpов оäноpоäной статистики äëя постpоения
пpоãноза пpофиëя атìосфеpной теìпеpатуpы ìо-
жет обеспе÷итü пpиеìëеìые хаpактеpистики пpо-
ãноза. Pанее пpовеäенные иссëеäования пpи ìоäеëи-
pовании повеäения вpеìенноãо pяäа в оäноì узëе,
pезуëüтаты сpавнитеëüноãо анаëиза котоpых пpеä-
ставëены в pаботе [7], позвоëяþт сäеëатü вывоä о
возìожности постpоения пpоãноза теìпеpатуpно-
ãо пpофиëя по ìножеству узëов пpостpанственной
сетки с то÷ностüþ не ниже то÷ности пpоãнозиpо-
вания атìосфеpной теìпеpатуpы в оäноì, отäеëüно
ìоäеëиpуеìоì узëе. Поëу÷енные pезуëüтаты ìоãут
бытü испоëüзованы äëя постpоения веpтикаëüных

теìпеpатуpных пpофиëей и, в коне÷ноì итоãе, äëя
составëения pекоìенäаöий пpи выпоëнении поëе-
тов авиаöии.
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Combined Forecasting Model of Non-Stationary Multivariate Time Series 
for the Construction of the Spatial Profile of Atmospheric Temperature
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In this paper we study, construction and analysis of a combined forecast model of non-stationary multivariate time series in
order to build the spatial profile of atmospheric temperature.

The basic idea of constructing a combined model suggests that an adequate description of the dynamics of changes in tem-
perature can be represented by modifying vector autoregression model with variable parameters characterizing changes in the state
of the atmosphere. Non-linear patterns of change in the parameters of vector autoregression can be described by the INS, the inputs
оf which are any indication states of the atmosphere.

The simulation results showed that the use of combined model with the release of clusters of homogeneous statistics for the fore-
cast profile of atmospheric temperature can provide acceptable performance forecast.

Earlier studies in modeling the behavior of the time series in one unit suggest the possibility of constructing the forecast tem-
perature profile across multiple nodes of spatial grid with an accuracy of not less than the prediction of atmospheric temperature
in one, separately simulated node. The results can be used to construct vertical temperature profiles and, ultimately, to make recom-
mendations in the performance of aviation.

Keywords: multi-dimensional non-stationary time series forecasting model, meteorology, vector autoregression, profile atmos-
pheric temperature, modeling classes homogeneous statistics
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Динамическое пpогpаммиpование в задачах планиpования pеализации 
частично возобновляемых pесуpсов

Введение

Дëя кëасси÷еской заäа÷и оптиìаëüноãо pаспpе-
äеëения заäанноãо коëи÷ества некотоpоãо оäно-
pоäноãо pесуpса [1] известны ìетоä äинаìи÷ескоãо
пpоãpаììиpования [2] и еãо новые pеаëизаöии,
усовеpøенствованные за с÷ет испоëüзования ìно-
жеств Паpето [3] и коìбинаöии äинаìи÷ескоãо
пpоãpаììиpования с ìетоäоì ветвей и ãpаниö [4].
Пpи этоì заäанное на÷аëüное коëи÷ество pесуpса
на кажäоì этапе ìоãëо тоëüко уìенüøатüся.
Оäнако äинаìи÷еское пpоãpаììиpование ìожно

пpиìенитü и в заäа÷ах pаспpеäеëения ÷асти÷но во-
зобновëяеìых pесуpсов. Напpиìеp, пpоìысëовая
pыба, ìоpские животные и вообще "насеëение"
ëесов, ìоpей, озеp и pек явëяþтся ÷асти÷но возоб-
новëяеìыìи пpиpоäныìи pесуpсаìи. Возникает за-
äа÷а оптиìаëüноãо испоëüзования таких pесуpсов,
т. е. пëаниpования их äобы÷и на pяä ëет впеpеä,
с теì ÷тобы обеспе÷итü ìаксиìаëüнуþ пpибыëü за
все вpеìя пëаниpования и сохpанитü ìиниìаëüно
необхоäиìый объеì pесуpса. Есëи в на÷аëе пëани-
pуеìоãо пеpиоäа объеì pесуpса несущественно
пpевыøает заäанный ìиниìуì, то pеøение заäа÷и
ìожет показатüся тpивиаëüныì: ежеãоäно бpатü у

пpиpоäы тоëüко пpиpост pесуpса и не боëее тоãо.
Оäнако это pеøение не о÷евиäно, есëи у÷естü, ÷то
пpи сохpанении непpикосновенности pесуpса ÷еpез
нескоëüко ëет ìожно взятü боëüøе, ÷еì пpи ежеãоä-
ноì изъятии пpиpоста.
Кpоìе возобновëяеìых пpиpоäных pесуpсов воз-

ìожны и äpуãие пpоöессы, в котоpых pесуpс не
тоëüко pасхоäуется, но и ÷асти÷но возобновëяется.
Цеëü настоящей статüи состоит в анаëизе некото-

pых ìоäеëей поäобной заäа÷и и аëãоpитìов ее pеøе-
ния по ìетоäу äинаìи÷ескоãо пpоãpаììиpования.

Постановка задачи

Заäа÷а состоит в сëеäуþщеì: в на÷аëüный ìоìент
вpеìени иìеется заäанное коëи÷ество ÷асти÷но
возобновëяеìоãо pесуpса b1.
Заäанный пеpиоä пëаниpования Т (напpиìеp,

T = 10 ëет) pазбивается на этапы, напpиìеp ãоäы иëи
ìесяöы. Дëя опpеäеëенности пpиìеì ãоäы и буäеì
с÷итатü, ÷то пëаниpование на÷инается с ãоäа ноìеp
оäин. Тоãäа пеpиоä пëаниpования, ноìеp посëеäнеãо
ãоäа и ÷исëо ëет — это оäно и то же ÷исëо Т.
Пpи pеаëизаöии х еäиниö pесуpса в те÷ение ãоäа

äохоä pавен d(x), а сопутствуþщие затpаты в те÷е-

Pассматpивается задача составления оптимального поэтапного плана использования частично возобновляемого од-
ноpодного pесуpса в течение заданного вpемени. Анализиpуются pазличные модели целевой функции как pазности дохода
от использования pесуpса или его части и сопутствующих затpат. Для пpостых моделей на основе анализа pешения за-
дачи с помощью метода динамического пpогpаммиpования получены pасчетные фоpмулы, что позволяет избежать пе-
pебоpа ваpиантов пошаговых pешений.
Ключевые слова: pесуpс, целевая функция, множество состояний, динамическое пpогpаммиpование, оптимальный путь


