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Актуальность. Прогноз состояния природных ресурсов и изменений климата всегда актуален, так же как и поиск новых 
математических подходов. Анализ дендрохронологических и климатических временных рядов дает важную информацию для 
описания этих рядов, понимания, а также предсказания поведения рядов, характеризующих годичный прирост лесов, проте-
кающих в них экологических процессов, а также климата в целом. Работы такого плана полезны и связаны с необходимо-
стью сохранения заповедных лесных зон и развития лесной индустрии в целом. 
Цель: прогнозирование природных ресурсов и климата на основе выделения и использования многолетних трендов и триго-
нометрических составляющих известных характеристик: плотности годичных колец, изменений общего содержания озона в 
атмосфере, влияющего на уровень УФ-В радиации или УФ-В, и индекса аридности де Мортона, содержащего информацию о 
температуре и влажности лесных зон; представление исходных временных рядов в аддитивной форме в аналитическом виде. 
Объекты: временные ряды общего содержания озона в атмосфере, плотности годичных колец и индексов аридности де 
Мортона. 
Методы: анализ временных рядов (декомпозиция временного ряда, идентификация параметров модели, прогнозирование 

временного ряда), статистический анализ (F-критерий, 2- критерий Пирсона). 
Результаты. Произведен анализ дендрохронологических и климатических данных на предмет наличия тригонометрической 
компоненты. Это дало возможность получить сведения для прогноза температуры, осадков, УФ-В и др. Получены аналити-
ческие выражения для тригонометрических составляющих максимальной плотности годичных колец, общего содержания 
озона, индекса аридности де Мортона. Совокупность тригонометрической составляющей и тренда позволяет получить 
достоверный прогноз и реконструкцию условий формирования годичных колец и плотности древесины. Прогнозные модели 
аппроксимации временных рядов тригонометрическим полиномом могут конкурировать с прогнозными моделями временных 
рядов спектрально-сингулярного разложения («Гусеница»). 
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Введение 

Моделирование рядов атмосферных и дендрохро-
нологических параметров предполагает реконструк-
цию и прогноз как самих рядов, так и отдельных их 
компонент, связанных с циклическими колебаниями 
различных природных процессов [1–3]. 

В настоящее время известны многочисленные ме-
тоды исследования и анализа временных рядов: кор-
реляционный, спектральный, методы сглаживания и 
фильтрации, модели авторегрессии и скользящего 
среднего и т. д. [4–6]. 

Сингулярный метод анализа временных рядов «Гу-
сеница» получил широкое распространение для разных 
задач [7–10]. При разложении исследуемых рядов на 
компоненты используется модель, согласно которой 
любой временной ряд можно представить в виде сум-
мы сигналов разной периодичности и амплитуды коле-
баний и извлечь из данных необходимую информацию 
для реконструкции и прогноза атмосферных парамет-
ров и условий годичного прироста деревьев. При ис-

пользовании сингулярного спектрального метода при-
ходится сталкиваться с проблемой произвольного под-
бора исходных данных для прогноза, в частности числа 
компонент для базового ряда. Сингулярный спек-
тральный анализ не дает аналитического представле-
ния компонент разложения [11]. 

Цель статьи показать выделением тригонометриче-
ской составляющей возможную делимость на компо-
ненты исследуемых временных рядов [12, 13], а также 
получить аналитические выражения этих составляющих.  

Модельное прогнозирование дает реалистичный 
результат только при максимальном приближении 
суммы компонент к исходному ряду. Достоверность 
прогноза зависит также от продолжительности ряда: 
чем длиннее ряд, тем больше промежуток времени с 
достоверным прогнозом [14]. 

Исходные временные ряды содержат детермини-
рованную и случайную составляющие. Детерминиро-
ванная (базовая) составляющая ряда может быть так-
же разделена на компоненты: 
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 тенденция временного ряда; 

 периодические внутригодичные колебания – се-
зонная компонента; 

 регулярные циклические колебания относительно 
главного тренда с иным периодом, нежели сезон-
ные колебания. Например, изменение температу-
ры в течение дня, недели, месяца при наблюдении 
ее в некоторой местности в течение нескольких 
лет. 
Случайная компонента в этой задаче более со-

звучна понятию шум в радиотехнике. Помехи (по-
грешности в структуре древесины, погрешности из-
мерений, высокочастотные составляющие) искажают 
прогноз. В статье рассматриваются ряды характери-
стик засушливости климата (индекс аридности де 
Мартона–ИМ), общего содержания озона (ОСО, ТОС) 
и плотности годичных колец хвойных деревьев тер-
ритории альпийского хребта в Европе. Все рассмат-
риваемые временные ряды содержат двухгодичную 
квазипериодическую составляющую, которая была 
удалена из данных сглаживанием FFT-фильтром. 

Постановка задачи 

Швейцарские Альпы являются наиболее информа-
тивной областью для изучения влияния ОСО (УФ-В) 
на плотность годичных колец хвойных деревьев по 
репрезентативным рядам инструментальных назем-
ных и спутниковых наблюдений. Подробное описа-
ние данных приведено в статье [15]. 

Для того чтобы определить зону однородности 
пространственных изменений общего содержания 
озона вокруг находящейся в центре обсерватории 
Ароза, между временными рядами общего содержа-
ния озона ОСО были рассчитаны корреляционные 
функции. Использовались данные реанализа спутни-
кового зондирования ОСО в течение 40 последних 
лет (TEMIS). Синхронность временных рядов ОСО в 
диапазоне (46,5°±7° с.ш. и 9°±3° в.д.), оценивалась по 
значениям пространственно-временной корреляции 
R=0,99–0,96 [15]. Ряды среднемесячных температур и 
количества осадков в Швейцарии также можно отне-
сти к однородным временным рядам [16]. Наземные и 
спутниковые данные хорошо согласуются [17]. 

В анализе временных рядов тригонометрическими 
составляющими TR(t) временного ряда являются: 

 сезонная компонента S(t); 

 циклическая компонента C(t). 
Сезонная составляющая S(t) показывает регуляр-

ность (цикличность) развития явления в течение не-
которого периода времени. Причины сезонных коле-
баний в дендрохронологических данных связаны с 
природно-климатическими условиями. Иногда сезон-
ность выражена отчетливо, в этом случае нет необхо-
димости доказывать ее наличие. 

Циклическая составляющая показывает плавные 
существенные колебания значений временного ряда. 
Период колебания циклической компоненты больше, 
чем сезонной, вот почему следует различать эти со-
ставляющие. В силу того, что эти колебания носят 
регулярный характер, они не могут быть отнесены к 

случайной компоненте. Циклическая компонента C(t) 
отражает повторяемость процесса в течение продол-
жительного промежутка времени. 

Анализ автокорреляционной функции временного 
ряда дает возможность оценить наличие тригономет-
рической компоненты. 

В общем случае при исследовании временного ря-
да выделяют несколько составляющих: 

 ,t t t t tU y S C                 (1) 

где Ut – наблюдаемое значение ряда; yt – тренд (си-
стематическая составляющая, плавно меняющаяся с 
течением времени); St – сезонная составляющая вре-

менного ряда; Ct – циклическая составляющая; t – 
случайная составляющая, в которую входят и шумы, 
и неточности измерений, и т. д. Это аддитивная мо-
дель временного ряда. Однако по очевидным причи-
нам можно предположить, что влияние сезонности 
носит мультипликативный характер [18]. И тогда по-
лучаем следующую модель временного ряда: 

.t t t t tU y S C         (2) 

Формулы (1) и (2) позволяют моделировать цик-
лические закономерности исследуемых временных 
рядов. 

В нашем исследовании рассматривается аддитив-
ная модель временного ряда вида:  

,t t t tU y Tr         (3) 

где Ut – наблюдаемое значение ряда; yt – по-
прежнему тренд; Trt – тригонометрическая составля-

ющая; t – случайная компонента. 
Для получения тригонометрической составляю-

щей воспользуемся низкочастотной фильтрацией пе-
риодической функции Tr(t). Так как значения времен-
ного ряда заданы в дискретные моменты времени, то 
интегралы, входящие в коэффициенты a0, ak, bk три-
гонометрического ряда Фурье, определяющего Tr(t), 
заменим на соответствующие суммы. Таким образом, 
оценку тригонометрической компоненты будем ис-
кать в виде: 
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(4) 

Здесь n – это длина ряда; T – длина промежутка 
интегрирования. 

Итак, пусть x(t) есть некоторый случайный про-
цесс, наблюдаемые значения которого имеют вид (3). 
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Задача заключается в выделении тригонометрической 
составляющей, при условии, что тренд временного 
ряда известен. Для анализа моделей полученной три-
гонометрической составляющей используются дан-
ные реальных измерений – временные ряды макси-
мальной плотности годичных колец, изменений ин-
дексов аридности де Мортона и общего содержания 
озона. 

Выделение тригонометрической составляющей  
временного ряда плотности годичных колец 

Рассмотрим временной ряд, представляющий со-
бой региональную хронологию изменений макси-
мальной плотности годичных колец (ПГК) для терри-
тории Альпийского хребта Франции и Швейцарии. 
В работе [13] выделен тренд этого временного ряда 
вида: y(t)=0,7863ln(t)–5,9426. Для этого ряда коэффи-
циенты (4) будут иметь вид: 
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где Si(x) есть интегральный синус,  
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где ci(x) есть интегральный косинус [19] и 
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Вычислив представленные коэффициенты в явном 
виде, получим тригонометрическую составляющую 
ряда ПГК:  

1) n четное 

 

2

2

1

1
2

1 1

1
2

1

2 ln ! lnˆ ( ) 0,7863 5,9426

2 2 2
cos

2 2
2 cos

0,7863 1

2 2
(2 ) sin

n

i

i

n

n

i

k i

n

k

n n
Tr t U

n n n

k k
U i

n n T

k k
Si k Si

n T

k k k
ci k ci

n T

 


 
 

  
 





 





 
      

 
    

     
           

  
                 





0,7863 ( 2) 2
ln ,

T T

n
n Si Si

 



     
         



 

где 
0

sin
( )

x
t

Si x dt
t

   есть интегральный синус, а 

cos
( )

x

t
ci x dt

t



    есть интегральный косинус. 

2) n нечетное 

 

1
2

2

1

1
2

1 1

2 ln 1ˆ ( ) 0,7863 ln ! 5,9426 1

2 2 2
cos

2 2
2 cos

0,7863 1

2 2
(2 ) sin

n

i

i

n

n

i

k i

n
Tr t U n

n n n

k k
U i

n n T

k k
Si k Si

n T

k k k
ci k ci

n T

 


 
 

  
 







 

   
           

 
    

     
           

  
                





1
2

1

0,7863 ( 2) 2
ln .

T T

n

k

n
n Si Si

 












     
         



 

Для исследования частотной структуры временно-
го ряда используют такой параметр, как спектральная 
плотность мощности, которая интерпретируется как 
распределение среднего квадрата амплитуды процес-
са по частотам [20]. 
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Рис. 1. a) дискретный спектр мощности временного ряда ПГК, i – номер гармоники; b) график функции )(ˆ trT ; 

c) график плотности годичных колец за период с 1826 по 2007 гг. (Ut) и функции, аппроксимирующей его, ко-

торая представляет собой сумму тренда и тригонометрической составляющей (Smt) 

Fig. 1. a) discrete power spectrum of MXD time series, i is the harmonic number; b) graph of function )(ˆ trT ; c) graph of the 

density of annual rings for the period from 1826 to 2007 (Ut) and the function approximating it, which is the sum of 

the trend and trigonometric component (Smt)  
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Используя выделенную тригонометрическую со-
ставляющую и ранее представленный тренд плотно-
сти годичных колец с 1826 по 2007 гг., получим про-
гнозные значения плотности на период времени с 
2008 по 2020 гг. 

Таблица 1.  Прогнозируемые значений плотности го-

дичных колец  

Table 1.  Predicted values of density of annual rings 
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В качестве исходных данных использовалась вся 

имеющаяся совокупность с 1826 по 2007 гг. Прогноз-
ные значения, полученные с помощью выделения 
тригонометрической составляющей и тренда, строи-
лись на промежутке с 2004 по 2020 гг. Графическое 
представление прогнозных значений, полученных 
путем выделения тригонометрической составляющей 
и тренда, приведено на рис. 2. 
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Рис. 2.  Графическое представление прогнозируемого 

уровня плотности годичных колец на период с 

2008 по 2020 гг. методом выделения тригоно-

метрической составляющей и тренда 

Fig. 2.  Graphical representation of the predicted density 

level of annual rings for the period from 2008 to 

2020 by the method of selection of trigonometric 

component and trend 

Из анализа рис. 1, c заключаем, что получено до-
статочно хорошее представление тригонометриче-
ской составляющей и, соответственно, более точно 
описан исходный временной ряд. Сумма квадратов 
отклонений между исходными значениями ряда и 

модельными равна 0,099. Для проверки точности мо-
дели найдем среднюю абсолютную точность модели 
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Такое значение можно считать приемлемой мерой 
точности модели. Проверка адекватности модели мо-
жет быть выполнена с помощью критерия Стьюдента 
или критерия Фишера, однако и в одном и другом 
случае должно выполняться условие, что анализиру-
емые выборки извлекаются из нормально распреде-
ленной генеральной совокупности. Поэтому первое, 
что следует сделать, – это проверить на нормальность 

выборки. Для этого воспользуемся 2
-критерием 

Пирсона. Находим значение наблюдаемой статистики 

2
=14,48352 и число степеней свободы df=9. Тогда 

для уровня значимости  =0,1 находим критическое 

значение 2

0,1;9
=14,7. Так как 2

<2

0,1;9
, гипотеза о 

нормальности распределения согласуется с опытны-
ми данными. Для проверки адекватности построен-
ной модели воспользуемся F критерием Фишера. Для 
этого найдем наблюдаемое значение критерия 
Fфакт.=2,862 и по таблице найдем критическую точку 
Fкрит.(0,05; 90; 90)=1,683. Так как Fфакт.>Fкрит., то по-
лученная модель статистически значима. 

Выделение тригонометрической составляющей  
временного ряда индексов аридности де Мортона 

Рассмотрим временной ряд, представляющий со-
бой хронологию изменений индексов аридности де 
Мортона (ИМ), тренд которого выделен в [13] в виде: 
y(t)=–0,016t+48,27. Для этого ряда коэффициенты (4) 
будут иметь вид: 
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Здесь [x] обозначает целую часть числа x. Тогда 
тригонометрическая составляющая ряда индексов 
аридности де Мортона будет иметь вид: 

1) n четное 

1
2 2

2

1 1 1

2 2 2 2ˆ ( ) cos

n n

n

i i

i k i

k k
Tr t U U i

n n n T

 




  

 
         



Известия Томского политехнического университета. Инжиниринг георесурсов. 2020. Т. 331. № 10. 135–145 
Устинова И.Г., Бондаренко С.Л., Рожкова О.В. Анализ тригонометрических составляющих временных рядов данных мониторинга ... 

 

139 

1
2

1

2 2
0,064 cos ctg sin

( 1) 0,016 1
0,008 48,262 ;

2

n

k

n

k k k

T n T

n
n

n

  
 





      
              

  
    

 

  

2) n нечетное 

2

2

1

2ˆ ( )

n

i

i

Tr t U
n 

   

1
2

1 1

1
2

1

2 2 2 48,27
cos

2 2
0,064 cos ctg sin

( 1) 0,016 1
0,008 48,262 .

2

n

n

i

k i

n

k

n

k k
U i

n n T n

k k k

T n T

n
n

n

 


  
 



 





 
     

      
              

  
    

 




 

 

  

1876 1926 1976 2026
12

14

16

18

20

22

Ut

Smt

t
 

a              b      c 

Рис. 3.  a) дискретный спектр мощности временного ряда индексов аридности де Мортона (ИМ), i – номер гармо-

ники; b) график функции )(ˆ trT ; c) график индексов аридности де Мортона за период с 1876 по 2013 гг. (Ut) и 

функции, аппроксимирующей его, которая представляет собой сумму тренда и тригонометрической со-

ставляющей (Smt) 

Fig. 3.  a) discrete power spectrum of time series of the De Martonne aridity index (IDM), i is the harmonic number; b) 

graph of function )(ˆ trT ; c) graph of the De Martonne aridity indexes for the period from 1876 to 20013 (Ut) and the 

approximation function for it, which is the sum of the trend and trigonometric component (Smt) 
 

Таблица 2.  Прогнозируемые значения индексов аридно-

сти де Мортона 

Table 2.  Predicted values of the De Martonne aridity 

index 
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Используя выделенную тригонометрическую со-

ставляющую и ранее предоставленный тренд индек-
сов аридности де Мортона с 1826 по 2013 гг., полу-
чим прогнозные значения плотности на период вре-
мени с 2014 г. по 2020 г. Эти значения представлены 
в табл. 2. 

Для построения прогноза использовалась вся со-
вокупность исходных данных с 1876 по 2013 гг. Про-

гнозные значения, полученные с помощью выделения 
тригонометрической составляющей и тренда, строи-
лись на промежутке с 2008 по 2020 гг. Жирным 
шрифтом в таблице выделены значения, которые не 
участвовали в построении тригонометрической ком-
поненты и в нахождении тренда. Графическое пред-
ставление прогнозных значений, полученных путем 
выделения тригонометрической составляющей и 
тренда, приведено на рис. 4. 
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Рис. 4.  Графическое представление прогнозируемых 

значений индексов аридности де Мортона на пе-

риод с 2014 по 2020 гг. методом выделения три-

гонометрической составляющей и тренда 

Fig. 4.  Graph of the predicted values of the De Martonne 

aridity indexes for the period from 2014 to 2020 

produced by the method of obtaining trigonometric 

component and trend 
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Из анализа рис. 3, c заключаем, что получено до-
статочно хорошее представление тригонометриче-
ской составляющей и, соответственно, более точно 
описан исходный временной ряд. Сумма квадратов 
отклонений между исходными значениями ряда и 
модельными равна 6,906. Вычислив коэффициент 
детерминации (R

2
=1) [21], убеждаемся, что получен-

ная кривая хорошо описывает исходные данные. 
Для проверки точности модели найдем среднюю аб-

солютную точность модели 
1

1
0,124.

n

i i

i

MAE U Sm
n 

     

Здесь Smi − i-е смоделированное значение. Средняя 
абсолютная ошибка, равная 0,124 для наблюдаемых 
значений больше 10, является хорошим показателем 
точности. Для проверки того, что исходные данные 
имеют нормальное распределение, воспользуемся 
2

-критерием Пирсона. Находим значение наблюдае-
мой статистики 2

=18,72363 и число степеней свободы 
df=5. Тогда для уровня значимости =0,001 находим 
критическое значение2

0,001;4=18,47. Так как 2
<2

0,001;4, 
гипотеза о нормальности распределения согласуется с 
опытными данными. Для проверки адекватности по-
строенной модели воспользуемся F критерием Фишера. 
Для этого найдем наблюдаемое значение критерия 
Fфакт.=3,039, и по таблице найдем критическую точку 
Fкрит.(0,05; 69; 69)=1,8583. Так как Fфакт.>Fкрит., полу-
ченная модель статистически значима. То есть полу-
ченная модель точно и адекватно описывает исходные 
данные. Проверим, возможно ли эту же модель ис-
пользовать для построения прогноза. Коэффициент 
корреляции между фактическими данными, которые не 
участвовали в построении модели, и найденными в 
соответствии с построенной моделью на промежутке 
2014 и 2018 гг. равен r=0,77466. Это значение больше 
0,7, что интерпретирует высокую точность модели. 
С другой стороны, вычислив среднюю относительную 
ошибку прогноза Sотн=20,16936 %, из того, что Sотн>20 %, 
заключаем, что точность прогноза удовлетворительная. 

Выделение тригонометрической составляющей  
временного ряда общего содержания озона 

Рассмотрим временной ряд, представляющий собой 
хронологию изменений общего содержания озона (ОСО), 
тренд которого выделен в [13] в виде: y(t)=10+8t

–1,66
. Для 

этого ряда коэффициенты (4) будут иметь вид: 
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Тогда тригонометрическая составляющая ряда 
общего содержания озона будет иметь вид:  
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Используя выделенную тригонометрическую со-
ставляющую и ранее предоставленный тренд общего 
содержания озона с 1932 по 2010 гг., получим про-
гнозные значения озона на период времени с 2011 по 
2020 гг. Эти значения представлены в табл. 3. 

Таблица 3.  Прогнозируемые значения общего содержа-

ния озона 

Table 3.  Predicted values of the total ozone content 

Г
о

д
ы

 

Y
ea

rs
 

2
0

0
7
 

2
0

0
8
 

2
0

0
9
 

2
0

1
0
 

2
0

1
1
 

2
0

1
2
 

2
0

1
3
 

2
0

1
4
 

2
0

1
5
 

2
0

1
6
 

2
0

1
7
 

2
0

1
8
 

2
0

1
9
 

2
0

2
0
 

И
сх

о
д

н
ы

е 
д

ан
н

ы
е 

O
ri

g
in

al
 d

at
a 

3
2

4
,4

5
2

9
3
7

1
5

 

3
2

4
,2

1
4

1
1
2

6
6

 

3
2

3
,5

0
0

1
6
6

6
7

 

3
2

1
,9

9
1

0
5
3

4
4

 

3
4

5
,0

 

3
1

5
,0

 

3
1

7
,0

 

3
3

6
,0

 

3
3

1
,0

 

3
2

3
,0

 

3
2

5
,0

 

3
1

8
,0

 

Д
ан

н
ы

е 
н

е 
н

ай
д

ен
ы

 

D
at

a 
n
o

t 
fo

u
n

d
 

П
р

о
гн

о
зн

ы
е 

зн
ач

ен
и

я
  

F
o

re
ca

st
ed

 v
al

u
es

 

3
2

4
,4

5
3
 

3
2

4
,2

1
4
 

3
2

3
,5

 

3
2

1
,9

9
1
 

3
4

0
,4

4
9
 

3
4

1
,5

0
6
 

3
4

1
,4

7
5
 

3
4

0
,2

6
9
 

3
3

9
,0

6
2
 

3
3

9
,6

5
5
 

3
4

2
,9

3
4
 

3
4

7
,7

0
2
 

3
5

1
,1

4
6
 

3
5

0
,8

2
 

     

20101932 1971
310

320

330

340

350

360

U t

Sm t

t  
a               b     c 

Рис. 5.  a) Дискретный спектр мощности временного ряда общего содержания озона (ОСО), i – номер гармоники; 

b) график функции )(ˆ trT ; c) график общего содержания озона за период с 1932 по 2010 гг. (Ut) и функции, ап-

проксимирующей его, которая представляет собой сумму тренда и тригонометрической составляющей 

(Smt) 

Fig. 5.  a) discrete power spectrum of time series of the total ozone content (TOC), i is the harmonic number; b) graph of 

function )(ˆ trT ; c) graph of the total ozone content for the period from 1932 to 2010 (Ut) and the approximation func-

tion for it, which is the sum of the trend and trigonometric component (Smt)  
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Рис. 6.  Графическое представление прогнозируемого 

уровня озона на период с 2011 по 2020 гг. мето-

дом выделения тригонометрической составля-

ющей и тренда. 

Fig. 6.  Graph of the predicted values of the total ozone content 

for the period from 2011 to 2020 produced by the method 

of obtaining trigonometric component and trend 

Для построения прогноза использовалась вся со-
вокупность исходных данных с 1932 по 2010 гг. Про-
гнозные значения, полученные с помощью выделения 
тригонометрической составляющей и тренда, строи-
лись на промежутке с 2007 по 2020 гг. Жирным 
шрифтом в таблице выделены значения, которые не 
участвовали в построении тригонометрической ком-
поненты и в нахождении тренда. Графическое пред-
ставление прогнозных значений, полученных путем 
выделения тригонометрической составляющей и 
тренда, приведено на рис. 6. 

Из анализа рис. 5, c заключаем, что получено доста-
точно хорошее представление тригонометрической 
составляющей и, соответственно, более точно описан 
исходный временной ряд. Сумма квадратов отклоне-
ний между исходными значениями ряда и модельными 
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Для 

наблюдаемых значений больше 100 является хоро-
шим показателем точности. Находим значение 

наблюдаемой статистики 2
=24,49858 и число степе-

ней свободы df=9. Тогда для уровня значимости 

=0,001 находим критическое значение 2
0,001;9=27,64. 

Так как 2
<2

0,001;4, гипотеза о нормальности распре-
деления согласуется с опытными данными. Для про-
верки адекватности построенной модели воспользу-
емся F критерием Фишера. Для этого найдем наблю-
даемое значение критерия Fфакт=6,523, и по таблице 
найдем критическую точку Fкрит(0,05; 39; 39)=2,145. 
Так как Fфакт>Fкрит, то полученная модель статистиче-
ски значима. Проверим, возможно ли эту же модель 
использовать для построения прогноза. Коэффициент 
корреляции между фактическими данными, которые 
не участвовали в построении модели, и найденными в 
соответствии с построенной моделью на промежутке 
2011 и 2018 гг. равен r=–0,4512. Это значение по мо-
дулю попадает в интервал (0,3; 0,5), что интерпрети-
руется как удовлетворительная точность прогноза. 
С другой стороны, вычислив среднюю относитель-
ную ошибку прогноза Sотн=5,146936 %, из того, что 
Sотн<10 %, заключаем, что точность прогноза высокая. 

Заключение 

Характеристики годичных колец деревьев являют-
ся признанными биоиндикаторами как состояния 
окружающей среды, так и самого дерева. Современ-
ные процессы изменений окружающей среды проте-
кают неравномерно и сложнее, чем в предыдущие 

климатические эпохи [22]. Ускорение происходящих 
в природе климатических изменений усложняет про-
цессы адаптации растений [15, 23]. Соответственно 
труднее получить и использовать биоиндикационную 
информацию.  

Выделение тригонометрических составляющих в 
данных показало присутствие в них множества цик-
личных компонент различной природы. В частности, 
хотя сами полученные модели хорошо описывают 
временной ряд по имеющимся данным, качество про-
гноза следует улучшить, прежде всего, введением в 
модель не одной тригонометрической компоненты, а 
нескольких, а также введением шумовой компоненты. 
Поэтому очередная задача, которую еще предстоит 
решить, – оценка соотношения остаточных и базовых 
компонент (степень приближения аппроксимирующего 
ряда к исходному) исследуемых процессов и опреде-
ление количества компонент, достаточных для досто-
верного прогноза. Далее для уточнения достаточного 
числа компонент, обеспечивающего достоверный про-
гноз, необходимо будет сопоставить полученные ре-
зультаты с прогнозированием методом «Гусеница». 

Выделение тригонометрической составляющей в 
дендрохронологических и климатических данных 
дает возможность извлечь из данных необходимую 
информацию для прогноза условий годичного приро-
ста хвойных. Полученные тригонометрические ком-
поненты вместе с выделенными ранее трендами вре-
менных рядов ПГК, индексов аридности де Мортона 
и общего содержания озона можно использовать для 
долгосрочного прогнозирования плотности древеси-
ны, для реконструкции и прогноза атмосферных ха-
рактеристик. 
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The relevance. The forecast of the state of natural resources and climate change is always relevant, as well as the search for new mathe-
matical approaches. Analysis of dendrochronological and climate time series provides important information for describing these series, 
understanding, and predicting the behavior of these series. Therefore, the relevance of the study is caused not only by the need to predict 
the growth of trees, forecasting environmental processes, climate in general, but also by the need to preserve forest zones and develop 
the forest industry as a whole. 
The main aim of the research is to identify and use long-term trends and trigonometric components of the studied characteristics: the 
density of annual rings, changes in the total ozone content in the atmosphere and the De Martonne aridity index to assess climate change. 
The original time series are presented in additive form in analytical one. 
Objects of the research are time series of the total ozone content in the atmosphere, density of annual rings and the De Martonne aridity 
index. 
Methods: time series analysis, statistical analysis, F-criterion. 
Results. The analysis of dendrochronological and climatic data for the presence of trigonometric components is produced. This made it 
possible to obtain information for the forecast of temperature, precipitation, ultraviolet-B radiation, etc. Analytical expressions for trigono-
metric components of maximum density of annual rings, total ozone content, De Martonne aridity index are obtained. The combination of 
the trigonometric component and the trend allows us to obtain a reliable forecast of the conditions for the formation of annual rings and the 
density of wood. The resulting model will provide a prediction of the value of a variable (UV-B radiation, the maximum density of annual 
rings or the De Morton aridity index) at unobserved moments of time. 
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Time series, trend, trigonometric component, prediction, dendrochronological method.  
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