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В статье представлен разработанный программный комплекс с открытым исходным кодом для
анализа временных рядов геофизических величин. Комплекс объединяет различные методы ана-
лиза: статистические (ARIMA, SARIMA), спектральные (преобразование Фурье, вейвлет-анализ),
нейросетевые (LSTM) и морфологические, а также включает инструменты обнаружения анома-
лий. Ключевыми особенностями разработки являются модульная архитектура, возможность гене-
рации синтетических данных, гибкая параметризация алгоритмов и интерактивная визуализация
результатов. Программный комплекс уже нашел применение в прикладных задачах нашей науч-
ной группы, в частности для анализа метеорологических данных с карбонового полигона. От-
крытость исходного кода обеспечивает возможность адаптации функционала под специфические
задачи и дальнейшее развитие комплекса научным сообществом.

PACS: 93.85.-q, 93.30.-w. УДК: 550.3, 519.6
Ключевые слова: временные ряды, геофизические данные, программный комплекс, открытый исходный код,
анализ данных, ARIMA, вейвлет-анализ, LSTM.

ВВЕДЕНИЕ

Анализ временных рядов является фундаменталь-
ным инструментом современной науки, позволяющим
исследовать динамические процессы в различных об-
ластях знаний. В условиях растущей сложности ис-
следовательских задач и ограничения доступа к зару-
бежному программному обеспечению особую актуаль-
ность приобретает разработка собственных инструмен-
тов анализа временных рядов.

Существующие решения, такие как открытые биб-
лиотеки Python, хотя и предоставляют широкие воз-
можности для анализа, требуют значительных навы-
ков программирования и времени на интеграцию раз-
личных компонентов. Это создает существенные ба-
рьеры для специалистов, нацеленных на предметную
область исследования, а не на технические аспекты
реализации.

Для этого был разработан специализированный про-
граммный комплекс, пытающийся объединить в се-
бе математическую строгость, простоту использования
и гибкость модификации. Комплекс реализован как
проект с открытым исходным кодом [1] и уже применя-
ется в научной группе кафедры математики и кафедры
математического моделирования и информатики физи-
ческого факультета МГУ. Особую ценность представ-
ляет возможность его использования как опытными
исследователями, так и начинающими специалистами
из различных областей науки, включая физику, гео-
графию и экономику.
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1. ОПИСАНИЕ МЕТОДОВ, ИСПОЛЬЗУЕМЫХ
В КОМПЛЕКСЕ

Для понимания принципов работы разработанного
комплекса и обоснования выбора реализованных в нем
методов необходимо рассмотреть теоретические осно-
вы анализа и прогнозирования временных рядов. Это
позволит не только описать математический аппарат,
лежащий в основе инструментария, но и продемонстри-
ровать логику построения комплекса, обеспечивающую
последовательное применение различных методов ана-
лиза — от базовой декомпозиции до сложных прогно-
стических моделей.

Временной ряд представляет собой упорядоченную
последовательность наблюдений st, где t принадлежит
некоторому множеству моментов времени T , как пра-
вило, дискретному. В отличие от классических выбо-
рочных данных, наблюдения временного ряда характе-
ризуются существенной зависимостью от порядка их
следования, что требует специальных методов анализа
и обработки.

Классическая модель временного ряда включает три
основные компоненты: тренд Tt, отражающий долго-
временную тенденцию изменения данных, цикличе-
скую составляющую Ct, характеризующую периодиче-
ские колебания, и случайную компоненту It. Матема-
тически это может быть представлено в виде аддитив-
ной модели yt = Tt + Ct + It [2].

Важной характеристикой временных рядов являет-
ся понятие стационарности, предполагающее неизмен-
ность вероятностных свойств ряда во времени. Стаци-
онарность требует инвариантности многомерных рас-
пределений относительно сдвигов во времени, тогда
как слабая (ковариационная) стационарность предпо-
лагает лишь постоянство первых двух моментов рас-
пределения — математического ожидания и ковари-
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ационной функции. Проверка стационарности часто
осуществляется с помощью специальных статистиче-
ских тестов, таких как расширенный тест Дики–
Фуллера (ADF) [3], тест Квятковского–Филлипса–
Шмидта–Шина (KPSS) и тест Филлипса–Перрона.
В разработанном программном комплексе реализован
тест Дики–Фуллера, который позволяет проверить ну-
левую гипотезу о наличии единичного корня против
альтернативной гипотезы о стационарности ряда. Вы-
бор данного теста обусловлен его широким примене-
нием в практике анализа временных рядов и наличием
надежной реализации в статистических пакетах.

1.1. Статистические методы анализа временных рядов

Одним из наиболее распространенных методов мо-
делирования и прогнозирования временных рядов яв-
ляются авторегрессионные модели, в частности модель
ARMA (AutoRegressive Moving Average) [4]. Данная
модель предполагает, что значение временного ряда
в момент времени t может быть выражено через ли-
нейную комбинацию его p предыдущих значений:

Xt =

p
∑

i=1

φiXt−i +

q
∑

j=1

θjεt−j + εt, (1)

где:

• p — порядок авторегрессии, определяющий коли-
чество предыдущих значений ряда, которые ис-
пользуются для моделирования текущего значе-
ния;

• q — порядок скользящего среднего, указываю-
щий количество предыдущих ошибок прогноза
(разностей между фактическими и предсказан-
ными значениями), учитываемых при моделиро-
вании текущего значения временного ряда;

• φi и θj — коэффициенты модели, характеризую-
щие силу влияния соответствующих лаговых зна-
чений и ошибок на текущее значение ряда;

• εt — белый шум.

Для применения модели ARMA критически важ-
ным является условие стационарности временного ря-
да. В реальных исследованиях это условие часто на-
рушается из-за наличия тренда или сезонности. Для
преодоления данного ограничения используется модель
ARIMA [2], включающая процедуру дифференцирова-
ния ряда для его приведения к стационарному виду:

(1−B)dXt =

p
∑

i=1

φi(1−B)dXt−i +

q
∑

j=1

θjεt−j + εt, (2)

где:

• B — оператор сдвига назад (лаговый оператор),
который при применении к временному ряду воз-
вращает его предыдущее значение: BXt = Xt−1;

• d — порядок дифференцирования ряда, который
указывает, сколько раз нужно применить опера-
тор (1−B) к исходному ряду.

Так, например, для первого дифференцирования
(разности первого порядка) получится следующее вы-
ражение: (1−B)1Xt = Xt −Xt−1. Процесс дифферен-
цирования ряда проводится до тех пор, пока получен-
ный ряд не станет стационарным.

В обзоре статистических методов важно также рас-
смотреть понятия сезонности и цикличности времен-
ных рядов. Сезонность ряда является частным слу-
чаем цикличности и представляет собой регулярные,
периодически повторяющиеся колебания с фиксиро-
ванным и известным периодом (например, годовым,
квартальным или месячным). Цикличность же харак-
теризуется колебаниями с переменной длительностью
цикла, которая может составлять несколько лет. Для
учета сезонной компоненты применяется модифика-
ция предыдущей ARIMA модели — SARIMA (Seasonal
ARIMA) [4].

Модель SARIMA (P, D, Q, s) расширяет возможно-
сти ARIMA, позволяя учитывать как краткосрочные
зависимости между последовательными наблюдения-
ми, так и долгосрочные сезонные паттерны. Дополни-
тельные параметры модели P , D, Q характеризуют ее
сезонную составляющую модели, где P определяет по-
рядок сезонной авторегрессии, D — порядок сезонного
дифференцирования, Q — порядок сезонного скользя-
щего среднего, а s — длину сезонного цикла. В отли-
чие от несезонных параметров (p, d, q), здесь учитыва-
ются зависимости между наблюдениями, отстоящими
друг от друга на s периодов. Данная модель особен-
но эффективна при анализе метеорологических и эко-
номических временных рядов с выраженной сезонной
составляющей.

Выбор параметров p и q для базовой модели ARIMA
осуществляется на основе анализа автокорреляцион-
ной (ACF) и частной автокорреляционной (PACF)
функций, а также информационных критериев, таких
как AIC (критерий Акаике) [5]. При этом порядок диф-
ференцирования d определяется необходимым количе-
ством преобразований для достижения стационарности
ряда, что может быть проверено с помощью ранее упо-
мянутого расширенного теста Дики–Фуллера.

На рис. 1 представлена реализация метода SARIMA
в программном комплексе на примере синтетических
данных. Комплекс успешно построил прогноз на тесто-
вой выборке с погрешностью по метрике MAPE (сред-
няя абсолютная ошибка в процентах) менее 5%.
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а - Дифференцирование б - Моделирование и прогнозирование

Рис. 1. Реализация метода SARIMA для моделирования и прогнозирования значений ряда

1.2. Спектральные методы

Спектральные методы анализа представляют собой
мощный инструментарий для исследования частотной
структуры временных рядов, позволяющий выявлять
периодические компоненты и локальные особенности
сигналов. В рамках данной работы особое внимание
уделяется двум ключевым спектральным методам: пре-
образованию Фурье и вейвлет-преобразованию.

Дискретное преобразование Фурье (DFT) [6] явля-
ется фундаментальным методом спектрального анали-
за, представляющим временной ряд в виде суммы гар-
монических составляющих. Это преобразование выра-
жается формулой:

X(f) =

N−1
∑

t=0

x(t)e−2πift/N , (3)

где xt обозначает исходный временной ряд, N — длину
ряда, f — частоту, а X(f) — спектральные коэффици-
енты, которые отражают вклад гармонических колеба-
ний различных частот в исходный сигнал. На осно-
ве этих коэффициентов вычисляется спектр мощности
сигнала:

S(f) = |X(f)|2. (4)

Данный подход позволяет эффективно анализиро-
вать частотный состав сигнала, однако имеет ограни-
чения при работе с нестационарными процессами, так
как не отражает изменения частотных характеристик
сигнала во времени.

На рис. 2 представлена реализация преобразования
Фурье для обнаружения периодичностей в синтетиче-
ских данных. Комплекс успешно определил периоды
в 30 и 55 измерений без отклонений.

Для преодоления этих ограничений в исследова-
нии применяется вейвлет-преобразование [7, 8], кото-
рое обеспечивает возможность анализа сигнала одно-

Рис. 2. Реализация Фурье преобразования в программном
комплексе на синтетических данных

временно во временной и частотной областях. Непре-
рывное вейвлет-преобразование [9] определяется инте-
гральным выражением:

W (a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞

x(t)ψ∗

(

t− b

a

)

dt, (5)

где a — параметр масштаба, обратно пропорциональ-
ный частоте (большие значения a соответствуют низ-
ким частотам и наоборот), b — параметр сдвига по
времени, ψ(t) — материнский вейвлет (базисная функ-
ция с ограниченной энергией и нулевым средним зна-
чением, форма которой определяет свойства анализа),
а ψ∗ — его комплексно-сопряженная функция. Для
дискретных временных рядов используется дискретная
форма преобразования:

W (a, b) =
1√
a

N−1
∑

t=0

x(t)ψ∗

(

t− b

a

)

. (6)

Вейвлет-анализ особенно эффективен при исследова-
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нии нестационарных процессов и выявлении локаль-
ных особенностей временного ряда, что расширяет его
возможности для выявления цикличностей по сравне-
нию с преобразованием Фурье.

На рис. 3 представлена реализация вейвлет-
преобразования в программном комплексе на синтети-
ческих данных. Комплекс успешно определил периоды
в 180 и 400 измерений с отклонением менее 1%.

В контексте разработанного аналитического ком-
плекса спектральные методы находят широкое практи-
ческое применение. Они используются для выявления
периодичностей в данных, что позволяет обнаружи-
вать циклические паттерны различной природы. Ана-
лиз нестационарных характеристик временных рядов
с помощью вейвлет-преобразования дает возможность
исследовать динамику изменения частотных компонент
во времени. Кроме того, спектральные методы эффек-
тивно применяются для фильтрации шумовых компо-
нент, что повышает качество исходных данных для
дальнейшего анализа. Наконец, декомпозиция сигна-
ла на составляющие различных масштабов позволяет
выделять и отдельно анализировать компоненты вре-
менного ряда, соответствующие различным временным
горизонтам.

Таким образом, интеграция спектральных методов
в разработанный аналитический комплекс расширяет
его функциональные возможности, обеспечивая глубо-
кий и многосторонний анализ временных рядов.

1.3. Нейросетевые методы

Модель Long Short-Term Memory (LSTM) [10] —
это специализированный тип рекуррентных нейронных
сетей, отличающийся своей способностью эффективно
работать с длинными временными рядами. Обычные
нейросети сталкиваются с так называемой «проблемой
исчезающего градиента» — при анализе длинных по-
следовательностей информация о далеко отстоящих во
времени событиях теряется, поскольку влияние ранних
данных на обучение сети становится крайне малым.

LSTM решает эту проблему с помощью специальной
архитектуры с «памятью» и «воротами», контролирую-
щими потоки информации. Подобно тому, как человек
может помнить важные события годичной давности
и игнорировать несущественные недельной, LSTM из-
бирательно сохраняет значимую информацию на про-
тяжении сотен временных шагов. Это критически важ-
но для метеорологических прогнозов, где текущие зна-
чения могут зависеть от сезонных паттернов и долго-
срочных климатических циклов.

Архитектура LSTM основана на ячейке памяти с си-
стемой «ворот», каждое из которых выполняет опреде-
ленную функцию по фильтрации и обновлению инфор-
мации. Этот процесс описывается следующими урав-
нениями:

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ), (7)

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi), (8)

Ct = ft × Ct−1 + it × tanh(WC · [ht−1, xt] + bC), (9)

ht = ot × tanh(Ct), (10)

где:

• ft — вектор «забывания», определяющий долю
информации, удаляемой из предыдущего состоя-
ния памяти Ct−1;

• it — вектор «входа», задающий значимость новой
информации для обновления состояния ячейки;

• Ct — текущее состояние памяти, объединяющее
фильтрованную историческую и новую информа-
цию;

• ht — выходное состояние, используемое для про-
гнозирования;

• W и b — настраиваемые в процессе обучения па-
раметры сети.

При работе с метеорологическими временными ря-
дами LSTM демонстрирует ряд существенных преиму-
ществ. Прежде всего, модель эффективно справляет-
ся с нестационарными данными, что позволяет на-
прямую анализировать ряды с переменной дисперсией
и сложной сезонностью без предварительных преобра-
зований. В отличие от традиционных статистических
методов, LSTM автоматически адаптируется к изме-
няющимся статистическим свойствам данных, что осо-
бенно важно при работе с климатическими рядами, ха-
рактеризующимися долгосрочными трендами и струк-
турными сдвигами.

Другим важным преимуществом является устойчи-
вость к шумам. LSTM может эффективно отфильтро-
вывать случайные выбросы и некорректные измере-
ния, сохраняя при этом значимые закономерности. Это
свойство особенно ценно при работе с реальными ме-
теорологическими наблюдениями, которые часто содер-
жат ошибки измерений.

Однако применение LSTM сопряжено с определен-
ными ограничениями. Для качественного обучения мо-
дели требуются значительные объемы данных — обыч-
но не менее нескольких сотен наблюдений. Процесс
обучения также требует заметно больших вычисли-
тельных ресурсов, нежели ранее рассмотренные мето-
ды, что также ограничивает его использование. Кро-
ме того, результаты моделирования и прогнозирования
с LSTM сложно интерпретировать для обоснования по-
лученных прогнозов. Несмотря на эти ограничения,
LSTM зарекомендовала себя как мощный инструмент
анализа и прогнозирования временных рядов в зада-
чах, где критически важны учет долговременных зави-
симостей и адаптация к изменяющимся условиям.

На рис. 4 представлена реализация метода LSTM
в программном комплексе на примере синтетических
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а - Вейвлет-спектр

б - Спектр мощности

Рис. 3. Реализация вейвлет-преобразования в программном комплексе на синтетических данных

данных. Комплекс успешно построил прогноз на те-
стовой выборке. Например, коэффициент детермина-
ции для нее равен 0.997.

1.4. Морфологический анализ

Морфологический анализ [11] представляет собой
уникальный метод обработки сигналов, основанный на
исследовании геометрических свойств данных. В отли-
чие от классических прогнозно-ориентированных под-
ходов, таких как ARIMA или нейросетевые архитек-
туры, данный метод фокусируется на декомпозиции
и количественном описании структурных особенностей
временного ряда, что делает его незаменимым инстру-
ментом для задач семантической сегментации и мор-
фологической классификации сигналов.

Ключевая идея морфологического анализа заключа-
ется в построении гладкой аппроксимации исходного
ряда, сохраняющей его топологические характеристи-
ки. Для этого применяются операции математической
морфологии, работающие с сигналом как с множеством
в метрическом пространстве.

На рис. 5 представлена реализация моделирова-
ние морфологическим методом с помощью кусочно-
непрерывных функций одной выпуклости на примере
синтетических данных.

1.5. Обнаружение аномалий

В анализе временных рядов существует проблема
с данными, собираемыми с помощью измерительных
приборов — они часто содержат аномалии, т.е. откло-
нения от нормального поведения, которые могут су-
щественно влиять на результаты анализа. Аномалии

классифицируются на три основные категории: точеч-
ные (локальные отклонения отдельных наблюдений),
контекстуальные (отклонения, обусловленные особен-
ностями контекста) и коллективные (аномалии групп
данных).

Выявление аномальных наблюдений является важ-
ной прикладной задачей в предобработке временных
рядов. В метеорологических данных аномалии могут
быть вызваны как реальными экстремальными явле-
ниями (ураганы, резкие перепады температуры), так
и техническими ошибками (сбои датчиков, ошибки за-
писи). В разработанном комплексе реализованы раз-
личные методы обнаружения аномалий, которые мы
рассмотрим далее. [12]
Z-score [13] метод служит базовым инструментом

для идентификации выбросов в предположении нор-
мальности распределения. Для временного ряда {xt}
аномальность наблюдения определяется через стандар-
тизированное отклонение:

zt =
xt − µ

σ
, (11)

где µ и σ — выборочные среднее и стандартное откло-
нение. Пороговое значение |zt| > 3 соответствует ве-
роятности 0.27% в нормальном распределении. Однако
чувствительность метода к экстремальным значениям
при расчете параметров требует дополнительной вали-
дации результатов.

Для данных с неизвестным распределением или
существенной зашумленностью применяются методы,
устойчивые к выбросам. К ним относится метод Хам-
пеля (MAD) [13], который использует скользящее ок-
но Wt. Оно заменяет среднее значение медианой x̃,
а стандартное отклонение — медианным абсолютным
отклонением (MAD):

MAD = 1.4826 · median(|xi − x̃|). (12)
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а б в

Рис. 4. Реализация метода LSTM в программном комплексе на синтетических данных

Рис. 5. Реализация моделирования морфологическим мето-
дом с помощью кусочно-непрерывных функций одной выпук-
лости на синтетических данных

Множитель 1.4826 обеспечивает согласованность
с нормальным распределением. Наблюдение маркиру-
ется как аномалия при |xt − x̃| > 3 · MAD, что исклю-
чает влияние локальных выбросов на пороговое значе-
ние.

Межквартильный размах (IQR) [13] расширяет
робастный подход, опираясь на квантили распределе-
ния. Для получения границ определяются 25-й (Q1)
и 75-й (Q3) перцентили:

Границы = [Q1−1.5·(Q3−Q1), Q3+1.5·(Q3−Q1)]. (13)

Особенность метода — эффективная работа с асиммет-
ричными распределениями, где классические парамет-
рические критерии дают смещенные оценки.

В программном комплексе можно сравнить резуль-
таты работы разных методов обнаружения аномалий,
в том числе на синтетически созданных аномалиях.
На рис. 6 представлен пример анализа синтетического
ряда на наличие аномалий. Комбинация описанных ме-
тодов позволила обнаружить все добавленные во вре-
менной ряд аномальности.

Рис. 6. Анализ синтетического ряда на наличие аномалий

2. АРХИТЕКТУРА ПРОГРАММНОГО КОМПЛЕКСА

Программный комплекс реализован с использовани-
ем современных технологий и архитектурных решений,
обеспечивающих его эффективное функционирование
и дальнейшее развитие.

2.1. Технологическая основа

Фундаментом комплекса служит Python 3.12, вы-
бранный за его широкие возможности в области науч-
ных вычислений и анализа данных. Технологический
стек включает специализированные библиотеки для
анализа данных (numpy, pandas, statsmodels, scikit-
learn), визуализации (altair, matplotlib, plotly, seaborn)
и машинного обучения (tensorflow). Особое место за-
нимают библиотеки для специализированных вычисле-
ний, такие как PyWavelets и cvxpy, обеспечивающие
реализацию вейвлет преобразования и морфологиче-
ского анализа.
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2.2. Архитектура

Архитектура комплекса основана на принципах мо-
дульности и расширяемости. Важным архитектурным
решением стало разделение кода на независимые моду-
ли, каждый из которых отвечает за конкретный метод
анализа временных рядов. Такой подход обеспечивает
не только четкую структуризацию кода, но и возмож-
ность легкого расширения функционала.

Модульная структура комплекса включает несколь-
ко основных компонентов: аналитическое ядро с реа-
лизацией методов анализа, утилитарный слой с вспо-
могательными функциями, документационный модуль
с теоретическими описаниями и интерфейсный слой,
реализованный на базе Streamlit.

2.3. Система обработки данных

В основе системы обработки данных лежит меха-
низм работы с временными рядами в формате CSV, ко-
торый является наиболее распространенным и универ-
сальным способом хранения и обмена данными в обла-
сти анализа временных рядов. Реализована валидация
входных данных, обеспечивающая корректность вре-
менной индексации и числовых значений. Производи-
тельность системы оптимизирована за счет встроен-
ного механизма кэширования результатов вычислений,
предотвращающего избыточные расчеты.

2.4. Механизм расширения функционала

Особое внимание уделено обеспечению возможности
расширения функционала комплекса. Реализованный
механизм основан на шаблонном подходе к добавле-
нию новых методов анализа через открытый репози-
торий GitHub. Такое решение позволяет исследовате-
лям участвовать в развитии комплекса, дополняя его
функционал под свои требования, сохраняя при этом
целостность его архитектуры и согласованность ин-
терфейса.

В отличие от существующих коммерческих реше-
ний, разработанный комплекс предоставляет полный
контроль над инструментарием анализа и возможность
его модификации под специфические исследователь-
ские задачи, что особенно важно в контексте научных
исследований.

3. РЕАЛИЗАЦИЯ ФУНКЦИОНАЛА КОМПЛЕКСА

3.1. Генерация синтетических данных

Помимо простой загрузки настоящего временного
ряда, в комплексе реализован гибкий механизм гене-
рации синтетических временных рядов, позволяющий

создавать ряды ежедневных измерений с различными
характеристиками. Пользователь может формировать
сложные временные ряды путем аддитивного наложе-
ния до шести гармонических компонент произвольной
частоты и амплитуды, добавления белого шума кон-
тролируемой интенсивности и линейной трендовой со-
ставляющей с заданным наклоном.

3.2. Методы анализа и их параметризация

Каждый реализованный метод анализа предоставля-
ет пользователю возможность настройки ключевых па-
раметров. Для моделей семейства ARIMA доступна на-
стройка параметров авторегрессии, скользящего сред-
него и порядка интегрирования (p, q, d, P,Q,D). При
работе с вейвлет-преобразованием пользователь может
выбирать тип материнского вейвлета, а для нейросе-
тевых моделей LSTM настраиваются параметры обуче-
ния и прогнозирования.

3.3. Визуализация и экспорт результатов

Визуализация результатов анализа реализована с ис-
пользованием библиотек Altair и Plotly, обеспечиваю-
щих создание интерактивных графиков. Комплекс под-
держивает экспорт результатов в различных форматах:

• Числовые данные в формате CSV (например, для
дальнейшего анализа).

• Графические материалы в форматах PNG и JPG.

3.4. Пользовательский интерфейс

Интерфейс комплекса построен на принципах про-
стоты и интуитивной понятности [14]. Навигация меж-
ду методами осуществляется через общее меню, до-
ступное после загрузки или генерации временного ря-
да. Теоретическая информация о методах представ-
лена в виде интерактивных раскрывающихся секций
с использованием LaTeX-разметки для математических
формул и описаний.

3.5. Производительность и масштабируемость

Производительность комплекса определяется аппа-
ратными возможностями используемой системы. Для
оптимизации работы реализовано кэширование резуль-
татов вычислений средствами фреймворка Streamlit,
что позволяет избежать повторных расчетов при неиз-
менных входных данных. Время обработки данных
масштабируется в зависимости от размера временно-
го ряда и сложности применяемого метода анализа.
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Концентрация СО   в два периода времени

а Исходный временной ряд б Временной ряд после предобработки

Рис. 7. Пример результатов использования программного комплекса в предобработке данных с карбонового полигона в Рес-
публике Коми

4. ПРИМЕРЫ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ КОМПЛЕКСА
ДЛЯ РЕШЕНИЯ ФИЗИЧЕСКИХ ЗАДАЧ

Разработанный программный комплекс нашел прак-
тическое применение в двух ключевых направлениях:
образовательном процессе и прикладных научных ис-
следованиях. Его функциональные возможности бы-
ли апробированы в рамках сотрудничества с научной
группой географического факультета МГУ, занимаю-
щейся анализом данных карбонового полигона в Рес-
публике Коми [15].

В образовательной деятельности комплекс исполь-
зуется для формирования у студентов научной группы
базовых навыков работы с временными рядами. Это
позволяет на начале научного пути опробовать мето-
ды обработки данных, описанные ранее, и проверить
методы на синтетических данных в рамках одного ин-
терфейса с интегрированными теоретическими матери-
алами.

При обработке метеорологических данных карбоно-
вого полигона комплекс использовался для первично-
го анализа многопараметрических временных рядов,
включающих измерения концентрации CO2, темпера-
туры воздуха, атмосферного давления, турбулентно-
сти, скорости и направления ветра, а также фотосин-
тетически активной радиации. На этапе предобработ-
ки проводилось сглаживание временных рядов методом
скользящего среднего.

Перспективы внедрения комплекса связаны с его мо-
дульной архитектурой и кроссплатформенностью. От-
крытость исходного кода обеспечивает возможность
адаптации функционала под специфические задачи,
что особенно значимо для научных групп, работающих
с уникальными типами данных, а также возможность
поддержки развития комплекса представителями науч-
ного сообщества.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Разработка специализированного программного ком-
плекса для анализа временных рядов решает актуаль-
ную задачу создания доступного и функционально-
го инструмента для исследователей. Комплекс соче-
тает математическую строгость, модульную архитек-
туру и удобство использования, что делает его уни-
версальным решением как для опытных специалистов,
так и для начинающих пользователей. Он успешно ин-
тегрирует методы классического статистического ана-
лиза, спектральные подходы, нейросетевые техноло-
гии и морфологический анализ, предоставляя широкий
спектр возможностей для изучения временных рядов.

Ключевыми преимуществами комплекса являются
открытость исходного кода и гибкость архитектуры.
Это позволяет пользователям адаптировать инстру-
мент под свои задачи, расширять функционал и вно-
сить вклад в его развитие. Реализованные мето-
ды — от ARIMA и SARIMA до LSTM и вейвлет-
преобразований — обеспечивают обработку как стаци-
онарных, так и нестационарных данных. Особое вни-
мание уделено визуализации результатов и экспорту
данных, что упрощает интеграцию комплекса в иссле-
довательские процессы.

Практическая ценность комплекса подтверждена его
применением в образовательной деятельности и науч-
ных исследованиях. В образовательной среде он помо-
гает студентам освоить базовые методы анализа вре-
менных рядов, а в прикладных задачах — эффективно
обрабатывать метеорологические данные с эксперимен-
тальных площадок, например, карбоновых полигонов.

Перспективы развития комплекса связаны с добавле-
нием новых методов анализа, улучшением интерфейса
и повышением производительности. Открытая структу-
ра позволяет интегрировать инновационные подходы,
обеспечивая актуальность инструмента на фоне быстро
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меняющихся научных требований. Таким образом, раз-
работанный комплекс не только отвечает современным

требованиям к анализу временных рядов, но и создает
основу для дальнейшего прогресса в этой области.
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Integration of Geophysical Time Series Analysis Methods
into an Open-Source Software Package

M.E. Arzangulyana, N.E. Shapkinab

Department of Mathematics, Faculty of Physics, Lomonosov Moscow State University. Moscow 119991, Russia
E-mail: aarzangulian.me19@physics.msu.ru, bneshapkina@mail.ru

The article presents an open-source software complex for analyzing time series of geophysical quantities. The complex
integrates various analytical methods: statistical (ARIMA, SARIMA), spectral (Fourier transform, wavelet analysis),
neural network (LSTM), and morphological approaches, as well as tools for anomaly detection. The key features
include modular architecture, synthetic data generation capabilities, flexible algorithm parameterization, and interactive
visualization of results. The software complex is already applied in researches of our scientific group, particularly for
analyzing meteorological data from carbon monitoring sites. The open-source nature ensures the possibility of adapting
functionality for specific tasks and further development of the complex by the scientific community.
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Keywords: time series, geophysical data, software complex, open source, data analysis, ARIMA, wavelet analysis,
LSTM.
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