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Аннотация — В данной статье проводится оценка 

зависимости временных рядов посредством комплексного 

рассмотрения основных методов выявления зависимостей, 

а также их преимуществ и недостатков. Временные ряды 

представляют собой последовательности наблюдений, 

измеренных через равные промежутки времени и играют 

важнейшую роль в анализе данных в различных областях 

науки и техники. Мера зависимости между временными 

рядами необходима для понимания взаимосвязей и 

взаимодействий между различными процессами. Это 

может помочь в улучшении моделей прогнозирования, 

оптимизации управления ресурсами и повышении 

точности диагностических систем. В первой части статьи 

проводится детальный обзор традиционных методов 

анализа временных рядов, подчеркивая их сильные и 

слабые стороны. Во второй части статьи особое внимание 

уделяется двум передовым методам: методу корреляции 

расстояния и методу взаимной информации. Эти методы 

являются современными инструментами, которые 

позволяют исследователям обнаруживать как линейные, 

так и нелинейные зависимости между временными 

рядами, что значительно расширяет аналитический 

потенциал по сравнению с традиционными подходами, 

основанными на линейной корреляции. Эта статья ставит 

своей целью содействовать интеграции и дальнейшему 

развитию указанных методов в различных научных и 

прикладных контекстах. Усилия авторов направлены на 

то, чтобы способствовать их широкому применению с 

целью более точного моделирования и прогнозирования 

временных процессов, что, в свою очередь, может 

значительно улучшить качество и точность аналитических 

исследований. 

 
Ключевые слова— зависимость временных рядов, 

корреляция расстояния, взаимная информация, метрики. 

 

I. ВВЕДЕНИЕ  

Временные ряды, представляющие собой 

последовательности данных, регистрируемых через 

равные промежутки времени, играют важную роль в 

анализе и прогнозировании различных процессов [1]. В 
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реальном мире часто встречаются ситуации, когда один 

временной ряд зависит от другого [2]. Изучение таких 

взаимосвязей позволяет глубже понять динамику 

событий и улучшить точность прогнозов. Так сезонные 

колебания температуры влияют на потребление энергии 

для отопления или кондиционирования – летом, 

повышение температуры приводит к увеличению 

использования кондиционеров, повышая нагрузку на 

энергосистему [3]. Так же изменения температуры могут 

влиять на продажу определенных товаров – в жаркие 

летние дни растет спрос на такие товары, как 

мороженое, прохладительные напитки и летнюю 

одежду, тогда как зимой увеличивается продажа теплой 

одежды и обогревателей [4]. 

Для определения зависимости между двумя 

временными рядами необходимо провести измерение 

[5]. Оптимальной мерой зависимости являлась бы 

метрика, которая позволяла оценить степень 

информации, содержащейся во входных данных для 

предсказания целевых данных. Значение 0 могло бы 

свидетельствовать об отсутствии релевантной 

информации во входных данных, что указывает на 

случайный характер зависимости между входными 

данными и целью. Значение 1, напротив, могло бы 

указывать на высокую зависимость входных данных от 

цели. 

Цели и задачи. В этой работе рассмотрен ряд методов, 

позволяющих определить и количественно оценить 

зависимости между временными рядами [6]. Основное 

внимание уделено статистическим методам корреляции 

расстояния и методам из теории информации. Показано 

изменение метрик при изменении степени зависимости 

двух временных рядов.  

II. МЕТОДЫ 

Статистические методы являются наиболее 

распространённым инструментом для сравнения данных 

и обнаружения взаимосвязей между двумя 

переменными. На этапе исследования и анализа данных 

специалисты используют ковариационную матрицу или 

коэффициенты корреляции для понимания структуры 

данных, выявления специфических закономерностей. 

Основное ограничение большинства этих методов 

заключается в том, что они работают только с парными 

данными и, как правило, способны выявлять лишь 

линейные корреляции. 

Коэффициент корреляции Пирсона [7] является 

статистическим показателем, измеряющим степень 

линейной зависимости между двумя переменными. Этот 

коэффициент принимает значения в диапазоне от -1 до 

1. Значения, близкие к 1, указывают на сильную 
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положительную линейную зависимость, значения, 

близкие к -1, указывают на сильную отрицательную 

линейную зависимость, а значения около 0 

свидетельствуют об отсутствии линейной зависимости 

[8][9]. 

Формула для вычисления корреляции Пирсона (1) 

между двумя переменными X  и Y  представлена 

следующим образом: 
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где 
iX  и 

iY  значения переменных X  и Y  

соответственно, X  и Y - средние значения переменных 

X   и Y . 

Корреляция Пирсона предполагает, что данные имеют 

нормальное распределение, а также чувствительна к 

выбросам, которые могут значительно изменять 

значение коэффициента.  

Корреляция Спирмена [10] является не 

параметрической мерой статистической зависимости 

между двумя переменными. Она оценивает монотонную 

связь между переменными (в отличие от линейной связи 

в корреляции Пирсона) и является более устойчивой к 

выбросам и нелинейностям в данных. Коэффициент 

корреляции Спирмена, подобно коэффициенту Пирсона, 

принимает значения в диапазоне от -1 до 1. 

Корреляция Спирмена основывается на ранговых 

значениях данных, а не на их первоначальных значениях 

[11]. Формула для вычисления коэффициента 

корреляции Спирмена (RHOS) представляется 

следующим образом: 
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где: ( ) ( )Di R Xi R Yi   - разность рангов для каждого 

наблюдения, ( )R Xi   и ( )R Yi   — ранги, присвоенные 

значениям X  и Y , n  - число пар наблюдений. 

Корреляция Спирмена менее чувствительна к 

выбросам, так как преобразует данные в ранги до 

вычисления коэффициента. Это делает её подходящей 

для работы с данными, которые не удовлетворяют 

нормальному распределению или когда связь между 

переменными подозревается как нелинейная, но 

монотонная [12]. 

Корреляция расстояния [13], также известная как 

"броуновская корреляция", является методом оценки 

зависимости между двумя переменными, который 

опирается на концепции из теории вероятностей и 

статистического анализа расстояний. Этот вид 

корреляции учитывает как линейные, так и нелинейные 

зависимости, что делает его более универсальным по 

сравнению с традиционными методами [14]. 

Основная идея корреляции расстояния заключается в 

использовании попарных расстояний между 

наблюдениями. В частности, для каждого множества 

данных вычисляется матрица расстояний, и затем 

анализируются ковариации этих расстояний [15]. 

Формула для корреляции расстояния (DCorr) 

учитывает ковариацию расстояний между двумя 

распределениями X  и Y : 

 
( , )

( , )
( ) ( )

dCov X Y
dCor X Y

dVar X dVar Y
  (3) 

Корреляция расстояния предоставляет статистически 

обоснованный подход для анализа сложных 

зависимостей в данных, включая нелинейные связи, что 

делает её особенно полезной в контексте анализа 

многомерных данных и исследований с высокими 

измерениями [16]. 

С момента введения Клодом Шенноном 

количественных методов оценки связи, теория 

информации [17] нашла своё устойчивое место как 

высокоценный инструмент, используемый в 

разнообразных дисциплинах, включая математику, 

физику, биологию, инженерию и даже социальные 

науки. Одной из причин её широкого применения 

является то, что она базируется исключительно на 

вероятностном распределении, ассоциированном с 

одной или несколькими переменными, что делает её 

универсально применимой в различных контекстах. В 

сущности, теория информации использует эти 

вероятностные распределения для идентификации и 

характеристики взаимосвязей между значениями 

переменных, что позволяет исследователям получить 

глубинное понимание природы этих зависимостей [18]. 

Основой количественной оценки связи в теории 

Шеннона является понятие энтропии [19], которое 

измеряет степень неопределенности или случайности в 

системе. В контексте теории информации, энтропия 

определяется для вероятностного распределения 

возможных состояний источника сообщений и даёт 

ожидаемое количество информации (или 

неопределённости), содержащееся в произведенном 

сообщении [20]. Формула энтропии для дискретного 

источника имеет вид: 

 ( ) ( ) log 2 ( )H X ip xi p xi   (3) 

где ( )H X  - энтропия источника X , ( )p xi - 

вероятность каждого возможного состояния xi . 

Другой ключевой концепцией Шеннона является 

взаимная информация [21], которая измеряет количество 

информации, полученной об одном случайном процессе 

благодаря знанию другого процесса. Взаимная 

информация между двумя переменными X  и Y   

выражается как: 

 ( ; ) ( ) ( ) ( , )I X Y H X H Y H X Y    (4) 

где ( | )H X Y  - энтропия, представляющая среднюю 

неопределенность в X  при известномY . 

Взаимная информация (Mutual Information, MI) — это 

мера зависимости между двумя случайными процессами 

или временными рядами [22]. В контексте временных 

рядов MI позволяет определить, насколько знание 

одного временного ряда уменьшает неопределенность 

относительно другого временного ряда. 

Если X  и Y  - два дискретных временных ряда, 

взаимная информация определяется следующим 

образом: 
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где ( , )p x y  - совместное распределение вероятностей 

X  и Y , ( )p x  и ( )p y - распределения вероятностей 

X  и Y  соответственно. 

Для непрерывных временных рядов используется 

аналогичная формула, но с заменой суммирования 

интегрированием [23][24]: 
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   (6) 

Взаимная информация является неотрицательной 

величиной и равна нулю, если и только если X   и Y  

статистически независимы. Более высокие значения MI 

[25] указывают на более сильную зависимость между 

временными рядами.  

В отличие от коэффициента корреляции, MI 

учитывает любую информацию о зависимости — 

линейную или нелинейную — и является более общей 

мерой, чем корреляция. 

III. РЕЗУЛЬТАТЫ 

Для анализа взаимосвязи между температурой 

воздуха и объемом продаж товаров были изучены два 

временных ряда, каждый из которых содержит по 21 

элементу. Первый временной ряд представляет собой 

данные о средней дневной температуре, тогда как 

второй ряд отражает объем продаж товаров за тот же 

период. Исследуемая гипотеза предполагает наличие 

зависимости между этими двумя переменными: 

температура воздуха оказывает влияние на уровень 

продаж. 

 
Рис. 1: Графическое отображение четырех вариантов зависимости двух временных рядов 

 

Для проверки данной гипотезы были рассчитаны 

показатели корреляции расстояния и мера взаимной 

информации для количественной оценки взаимосвязи 

между временными рядами. В дополнение к основному 

анализу, чтобы оценить действенность методов и 

установить точность расчета коэффициентов, были 

исследованы три дополнительных сценария. 

В первом сценарии значения временного ряда 

температур оставались неизменными, тогда как 

временной ряд продаж нивелировался до единого 

уровня. Во втором сценарии средняя часть временного 

ряда продаж была удалена и заменена линейной 

функцией, представляющей прямую линию. В третьем 

сценарии крайние трети временного ряда продаж были 

удалены и также заменены на прямые линии, оставив 

основную часть неизменной. 

Графическое представление изменений описанных 

временных рядов представлены на рисунке 1.  

Оба метода анализа продемонстрировали 

удовлетворительные результаты в обнаружении 

зависимости между исследуемыми временными рядами. 

Подробные результаты вычислений включены в таблицу 

1, что позволяет наглядно оценить уровень выявленной 

взаимосвязи и эффективность использованных 

подходов. 

 

Таблица 1: Результаты обнаружения зависимости 

Вид 

зависимости 

Корреляция 

расстояния DCor 

Взаимная 

информация MI 

Сильный 0,96 0,76 

Сильный – 

33% 

0,67 0,47 

Сильный – 

66% 

0,42 0,28 

Отсутствует 0 0 

IV. ВЫВОДЫ 

В результате проведения детального анализа 

зависимости между двумя временными рядами с 

использованием мер корреляции расстояния (Distance 

Correlation, DC) и взаимной информации (Mutual 

Information, MI) определено что обе меры успешно 

выявляют наличие зависимости между временными 
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рядами, предоставляя дополнительные возможности для 

понимания сложных динамических взаимодействий 

между переменными. Метрика DC продемонстрировала 

свою эффективность в обнаружении нелинейных 

зависимостей, указывая на возможные скрытые связи, 

которые могут не проявляться при использовании 

только линейных методов. Взаимная информация, как 

универсальная мера, подтвердила свою способность 

выявлять общий уровень зависимости, включая как 

линейные, так и нелинейные компоненты. 

Полученные результаты подчеркивают применимость 

и целесообразность использования указанных методов в 

случаях, когда необходимо провести углубленный 

анализ временных рядов для выявления возможных 

взаимосвязей. Данные методы обеспечивают более 

полное понимание природы связей между временными 

рядами и могут способствовать разработке более точных 

моделей для прогнозирования и принятия решений. 
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Abstract— This article evaluates the dependence of time 

series through a comprehensive examination of the main 

methods for identifying dependencies, as well as their 

advantages and disadvantages. Time series are sequences of 

observations measured at equal intervals of time and play a 

crucial role in data analysis across various fields of science and 

technology. A measure of dependence between time series is 

essential for understanding the relationships and interactions 

between different processes. This can help improve forecasting 

models, optimize resource management, and enhance the 

accuracy of diagnostic systems. The first part of the article 

provides a detailed review of traditional time series analysis 

methods, highlighting their strengths and weaknesses. The 

second part of the article focuses on two advanced methods: 

distance correlation and mutual information. These methods 

are modern tools that enable researchers to detect both linear 

and nonlinear dependencies between time series, significantly 

expanding the analytical potential compared to traditional 

approaches based on linear correlation. This article aims to 

promote the integration and further development of these 

methods in various scientific and applied contexts. The authors' 

efforts are directed toward facilitating their widespread 

application for more accurate modeling and forecasting of 

temporal processes, which, in turn, can significantly improve 

the quality and precision of analytical research. 

 

Keyword— time series dependence, distance correlation, 

mutual information, metrics. 
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