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Предложен новый подход к нелинейному прогнозированию хаотических процессов в гидрологиче-
ских и гидроэкологических системах, который базируется на концепции компактного геометри-
ческого аттрактора и нейросетевом (искусственный интеллект) алгоритме. В качестве иллю-
страции новый подход использован для  прогнозирования временных флуктуаций концентраций 
нитратов в водных бассейнах Малых Карпат. 
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Введение. В последние годы для решения многочисленных актуальных задач со-

временной гидрологии и гидроэкологии широко применяются методы моделирования 
как характеристик речного стока, так и характеристик загрязнения водных систем, ба-
зирующиеся на методах теории хаоса, и, в частности, фрактальных и мультифракталь-
ных моделях (см., напр., [1-22]). В отличие от классических гидродинамических или 
вероятностно-стохастических методов указанные модели в приложении к отдельным 
классам задач обладают целым рядом достоинств, в том числе, достаточно высокой 
степенью прогнозируемости. Известные статистические и динамические модели расче-
та и прогноза характеристик речного стока, базирующиеся на использовании уравнений 
типа Сен-Венана, Навье-Стокса, обладают весьма важными достоинствами, но их кор-
ректная реализация по-прежнему далека от удовлетворительного уровня. Методы не-
линейного моделирования на основе теории хаоса оказываются для ряда задач более 
предпочтительными, особенно, если речь идет о моделировании нелинейных динами-
ческих систем, к которым, естественно, можно отнести речные (водные) системы. Ра-
зумеется, главная задача теории - предсказание эволюции состояния системы во време-
ни и пространстве. Одним из замечательных свойств нелинейных динамических систем 
является смена режимов их функционирования при изменении управляющих парамет-
ров. Уместно напомнить, что динамические системы, в том числе, речные и водные 
системы, могут демонстрировать бифуркации и катастрофы. Для анализа временных 
рядов фундаментальных динамических параметров в последние годы активно с той или 
иной степенью успеха разрабатываются и применяются различные методы, в частно-
сти, нелинейный спектральный и трендовый анализ, исследования Марковских цепей, 
wavelet и мультифрактальный анализ, формализм матриц памяти и метод эволюцион-
ных пропагаторов и т.д. В теории динамических систем разработаны методы, позво-
ляющие по записи временного ряда одного из параметров восстановить некоторые ди-
намические характеристики всей системы. Анализу временных рядов характеристик 
геофизических, экологических и т.д. систем в последние годы посвящается значитель-
ное число работ, в том числе, анализ с позиции теории динамических систем и хаоса [1-
4,11-30]. В серии работ [9-16] была сделана попытка применить некоторые из указан-
ных методов при решении ряда метеорологических, экологических и др. задач. В част-
ности, в [10-12] выполнено мультифрактальное  моделирование характеристик времен-
ных рядов флуктуаций расходов воды и концентраций нитратов для р. Ондава (с оцен-
кой величин фрактальных размерностей). Важный результат, касающийся временных 
изменений концентраций загрязняющих водные системы веществ, состоит в том, что в 
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искомых процессах однозначно проявляется низкоразмерный хаос.  
В свете сказано актуальной задачей является задача развития новых, более эффек-

тивных подходов к нелинейному моделированию и  прогнозированию хаотических 
процессов в гидрологических и гидроэкологических системах. В [28-30] предложен 
принципиально новый подход к нелинейному прогнозированию хаотических процессов 
в геофизических системах, который базируется на концепции компактного геометриче-
ского аттрактора и нейросетевых алгоритмов и в качестве иллюстрации выполнено по-
строение моделей кратко-срочного прогноза эволюции концентраций загрязняющих 
атмосферу промышленного города веществ. В данной статье предложен аналогичный 
подход к нелинейному прогнозированию хаотических процессов в гидрологических и 
системах и в качестве примера приведены результаты краткосрочного прогноза эволю-
ции концентраций нитратов в ряде водосборов Малых Карпат (Словакия).  

Схема построения новой модели гидропрогноза. Основная идея построения 
нашей модели прогнозирования хаотических свойств сложных систем излагалась де-
тально в [28-30] и состоит в использовании традиционной концепции компактного гео-
метрического аттрактора, на котором эволюционируют данные измерений, плюс им-
плементация нейросетевых алгоритмов.  Существующие к настоящему времени в тео-
рии хаоса модели прогноза основываются именно на концепции аттрактора и описаны 
в целом ряде работ (см., напр., [4,15-26]). Смысл концепции состоит фактически  в изу-
чении эволюции аттрактора в фазовом пространстве системы и  в определенном смысле 
моделирование («угадывание»)  временной эволюции. С математической точки зрения 
[26-28], речь идет о том, что в фазовом пространстве системы (в данном случае некото-
рая водная системы) некоторая орбита непрерывно сворачивается на саму себя вслед-
ствие действия диссипативных сил и нелинейной части динамики, поэтому оказывается 
возможным нахождение в окрестности любой точки орбиты y(n) других точек орбиты 
yr(n), r = 1, 2, …, NB, которые прибывают в окрестность y(n) в полностью различаю-
щиеся времена, отличные от n. Разумеется, далее можно пытать строить различные ви-
ды интерполяционной функции, которые учитывают все окрестности фазового про-
странства и одновременно поясняют как эти окрестности эволюционируют от y(n) к 
всему семейству точек около y(n + 1). Использование информации о фазовом простран-
стве при моделировании эволюции некоторого гидрологического (гидроэкологического 
и т.д.) процесса во времени может рассматриваться как фундаментальный элемент в 
моделировании хаотических процессов. C точки зрения современной теории нейрон-
ных систем и нейроинформатики (см., напр., [23]) процесс моделирования эволюции 
системы можно описать некоторым обобщенными эволюционными динамическими 
нейроуравнениями (уравнениями миемодинамики). Имитируя далее процесс эволюции 
сложной системы как эволюции соответствующей нейросети с элементами самообуче-
ния, самоадаптации и т.д., возникает возможность существенного улучшения качества 
прогнозирования эволюционной динамики хаотической системы.  Рассматривая нейро-
сеть (в нашем случае, уместен термин «гидрологическая» нейросеть) с определенным 
числом нейронов, как обычно, можно ввести в рассмотрение синаптические операторы 
Sij нейрона ui на нейроне uj , причем соответствующая гидрологическая синаптическая 
матрица сводится к числовой матрице сил синаптических связей: W=||wij||. Оператор 
активации описывается стандартным нейроуравнением, определяющим формально 
эволюцию гидрологической нейросети во времени: 

                                                                                                  (1) 
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где 1<i<N. Разумеется, возможны и более сложные варианты записи уравнений эволю-
ции нейросети. С точки зрения теории хаотических динамических систем, состояние 

                            Український гідрометеорологічний журнал, 2013,  №13                                           87



Сербов Н.Г., Хецелиус О.Ю., Балан А.К., Дудинов A.А. 
__________________________________________________________________________________________ 

нейрона (хаос-геометрическая интерпретация сил синаптического взаимодействия и 
т.д.) могут быть изображены токами в фазовом пространстве системы, топологическая 
структура которого определяется, очевидно, числом и положением аттракторов. Для 
определения асимптотического поведения системы принципиально важным становится 
информационный аспект проблемы, а именно, факт принадлежности ее начального со-
стояния к бассейну притяжения определенного аттрактора. Моделируя каждый гидро-
логический аттрактор некоторой записью в памяти, процесс эволюции нейросистемы, 
т.е. перехода из начального состояния в (последующие) конечное состояние представ-
ляет собой модель реконструкции по искаженной информации полной записи, т.е. мо-
дель ассоциативного распознавания образа. Как обычно, области притяжения различ-
ных аттракторов при этом разделены сепаратрисами , т.е. определенными поверхно-
стями в фазовом пространстве, структура которых, разумеется, является достаточно 
сложной, однако имитирует свойства изучаемого хаотического объекта.  

Следующий естественный шаг заключается в построении параметризированных 
нелинейных функции F(x, a), которые преобразовывают y(n) в y(n + 1) = F(y(n), a), а 
затем использовать различные, в том числе, нейросетевые критерии для определения 
параметров a (см. ниже). Проще всего эту программу реализовать, рассматривая изна-
чально локальные окрестности, т.е. вводить модель (модели) процесса, происходящего 
в окрестности, по самой окрестности и, комбинируя вместе эти локальные модели, кон-
струируя далее глобальную нелинейную модель, описывающую большую часть струк-
туры самого аттрактора. Разумеется, в данном рассмотрении моделирование «спокой-
ной» динамики гидрологической системы и этой же системы в режиме “hydroextremal 
event” потребует построения технически разных комбинаций локальных моделей и ак-
куратной работы с гидрологическими сингулярностями, однако в принципиально ас-
пекте  общий подход оказывается идентичным. Дело в том, что, хотя, согласно класси-
ческой теореме Колмогорова-Арнольда-Мозера, динамика эволюционируют в много-
мерном пространстве, размер и структура которого предопределяется начальными ус-
ловиями, это, однако, не дает указания функционального выбора модельных элементов 
в полном соответствии с источником хаотических данных.  

Одной из наиболее  распространенных форм локальной модели является модель 
типа модели Шрейбера [19], которая в обобщенном нами варианте имеет вид 
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где n – временной интервал, на который дается прогноз. Коэффициенты  обычно 

пытаются определить на основе того или иного метода вариационного исчисления, в 
частности, в простейшем варианте это можно сделать методом наименьших квадратов, 
учитывая только те точки, которые находятся внутри окрестности небольших размеров 
точки s(n). Разумеется, тогда коэффициенты будут изменяться по всему фазовому про-
странству, а процедура подгонки фактически эквивалентна решению (dA + 1) линейных 
уравнений с (dA + 1) неизвестными. Уместно напомнить, что в этом случае данные, ко-
торые используются при подгонке, обычно охватывают локально не все доступные 
размерности, а только некое подпространство. Естественно, тогда ясно, что линейная 
система подгоночных уравнений плохо обусловлена, и, кроме того, при наличии шума 
в принципе могут возникнуть «нефизические» решения, относящиеся к «направлению» 
шума к будущим точкам. Тем не менее, на практике, ситуация обстоит значительно 
стабильнее, о чем свидетельствует вполне приемлемые прогнозы, получаемые в рамках 
несложных в вычислительном отношении моделей типа “black box” или многофактор-
ных системных и мультифрактальных подходов  и т.д. (см., напр., [5-12]).  

)(n
ja

Работая в рамках модели Шрейбера [19], как обычно, можно задать функцио-
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нальную форму отображения, используя, скажем, полиномиальные базисные функции. 
Характеристику, которая является мерой качества подгонки кривой к данным, опреде-
ляют из условия, насколько точно совпадают y(k + 1) с F(y(k), a), и обычно называют 
локальной детерминистической ошибкой D(k) = y(k + 1)F(y(k), a). Если отображение 
F(y, a) локальнo, то для  соседней к y(k) точки, y(r)(k) (r = 1, 2, …, NB) можно записать  

                                       (k) = y(r, k + 1)F(y(r)(k), a),                                        (3) )(r
D

где y(r, k + 1) – точка в фазовом пространстве, к которой эволюционирует y(r, k). Для 
меры качества подгонки кривой к данным, локальная функция стоимости имеет вид 
(фактически, функция стоимости для ошибки): 
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а параметры, определенные посредством минимизации W(, k), будут зависеть от a. Да-
лее, формально, запускается нейросетевой алгоритм, в частности, в аспекте обучения 
эквивалентной системе нейросети с реконструкцией и временным прогнозом состояния 
нейросистемы (соответственно, корректировки значений коэффициентов а). Исходным 
является формальное знание временных рядов основных динамических параметров 
хаотической системы и далее определение вектора состояния, матрицы синаптического 
взаимодействия ||wij||  и т.д.  

В качестве иллюстрации возможностей предложенного подхода с использовани-
ем нейросетевого алгоритма [23] была построена модель краткосрочного прогноза вре-
менных флуктуаций концентраций нитратов в водных бассейнах Малых Карпат (рис.1).  
В качестве мастерных данных брались данные эмпирических наблюдений за нитрата-
ми, выполненные на ряде водосборов Малых Карпат сотр. Института гидрологии АН 
Словаки (см. детальнее [9]). В целом, количество временных рядов разной дискретно-
сти и продолжительности для нитратов составило 11 (Vydrica: C. Most, Vydrica: 
Spariska, Blatina: Pezinok, Gidra: Рpod dedinou, Gidra: Pila, Parna: Majdan; 1991-1995гг.; 
Ondava: Stropkov – еженедельные наблюдения на протяжении 1969-1996гг.). На рис. 1 
представлены эмпирические и прогностические на 8 месяцев кривые для концентраций 

 

Рис. 1 – Эмпирические (___) и прогностические на 8 месяцев (---) кривые нитратов в 
водосборе Ondava (Словакия; 1969-1996гг); ось X – порядковый номер срока. 

 
нитратов в водосборе Ondava (Stropkov; 1969-1996гг.). С одной стороны, рис.1 очевид-
но демонстрирует, что практически все пики на эмпирической кривой повторяются на 

0 

9 

6 

3 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

                            Український гідрометеорологічний журнал, 2013,  №13                                           89



Сербов Н.Г., Хецелиус О.Ю., Балан А.К., Дудинов A.А. 
__________________________________________________________________________________________ 

прогностической. С другой стороны, разница между прогнозом и эмпирическими дан-
ными для ряда случав оказалась достаточно большой, что, на наш взгляд обусловлено 
недост

чи прогноза 
хаотических процессов в гидрологической (гидроэкологической) системе.  
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аточно полным обучением гидро-нейросети. 
Вывод. Предложенный в данной работе новый подход к нелинейному прогнози-

рованию хаотических процессов в гидрологических системах базируется на двух клю-
чевых элементах, а именно, концепции компактного гидро-геометрического аттрактора 
и нейросетевом алгоритме. Смысл применения последнего состоит в нейросетевой 
имитации эволюции аттрактора в фазовом пространстве и обучении самой гидро-
нейросети. Приведенный пример достаточно эффективного прогнозирования эволюции 
концентраций нитратов в ряде водосборов Малых Карпат демонстрирует принципи-
альную перспективность развития указанного, очевидно, принципиально нового на-
правления в теории гидрологических (гидроэкологических) систем. Очевидно, что дан-
ные прогноза будут существенно улучшаться по мере увеличения и эффективности 
обучения нейросети и улучшения параметризации функционального отображения. Ра-
зумеется, основная сложность заключается  именно в реализации процесса самообуче-
ния нейросети с целью полной имитации процесса изменений в топологической струк-
туре фазового пространства системы и использования выходных данных работы нейро-
сети для корректировки функционального отображения. Сложность этой локальной за-
дачи, однако, очевидно, существенно меньше сложности изначальной зада
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Прогнозування хаотичних процесів в гідроло
пції аттрактора і нейромережевого підходу.  
Сербов М.Г., Хецеліус О.Ю., Балан А.К., Дудінов О.А. 
Запропоновано новий підхід до нелінійного прогнозування хаотичних процесів в гідрологічних  системах, 
який базується на  концепції компактного геометричного аттрактора і нейромережевом (штучний 
інтелект) алгоритмі. Запропонований мето
нітратів у водних басейнах Малих Карпат. 
Ключові слова: гідрологічні системи, хаос,  прогноз, аттрактор, нейромережевий алгоритм 
Forecasting chaotic processes in hydrolo
ception and neural networks approach.  
Serbov N.G., Khetselius O.Yu., Balan A.K., Dudinov A.A. 
It is proposed a new approach to non-linear forecasting chaotic processes in hydrological systems, which is 
based on conception of compact geometrical attractor and neural networks  algorithm. The proposed approa
has been applied to forecasting the  nitrates concentration evolution in some Small Carpathi
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