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В науках об океане и атмосфере для описания качества результатов моделирования 
различного рода, включая численный прогноз погоды, статистическую коррекцию, 
повышение пространственного разрешения данных, используются различные обобща ю-
щие количественные показатели, называемые метриками, или мерами качества. Метрики 
дают представление о точности воспроизведения процессов моделями и позволяют 
сравнивать модели путем оценки неопределенности их результатов. В настоящей статье 
представлена наиболее общая классификация встречающихся в научной литературе 
метрик качества. Для каждой группы мер качества приведены примеры их использования 
в научных задачах. Помимо оценки традиционных поточечных метрик исследуются 
комплексные меры, рассматривающие различные аспекты сеточных данных. Среди таких 
специфических метрик выделяются меры с акцентом на пространственной структуре, 
внутренних корреляциях и неоднородностях прогнозируемых полей переменных, 
вероятностные методы проверки ансамблевых прогнозов. Отдельное внимание в данной 
работе также посвящено описанию феноменологических метрик и мер, основанных на 
редких и экстремальных явлениях.
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Введение

Изучение океана, погоды и климата характеризуется разрывом между теорети-
ческим и прикладным аспектами численных моделей (Reed et al., 2022). Эта дилемма 
противопоставляет способность моделей обобщать разноплановую геофизическую 
информацию и неопределенность их результатов при непосредственном применении 
для конкретных задач. Совмещение этих двух аспектов важно для повышения практи-
ческой значимости исследований в науках об атмосфере и океане (Barsugli et al., 2013; 
Briley et al., 2020; Jagannathan et al., 2020; Moss et al., 2019; Reed et al., 2022).

Решению задачи объективной оценки качества моделирования может способ-
ствовать разработка так называемых метрик, или мер качества – количественных 
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показателей, упрощающих сравнение сложных многомерных наборов данных до 
кратких числовых или категориальных представлений в легко интерпретируемом 
виде (Jagannathan et al., 2020; Reed et al., 2022).

Метрики дают понимание того, насколько хорошо та или иная модель или набор 
данных в целом описывает ключевые геофизические явления и процессы, имеющие 
первостепенное значение для конкретной задачи. Метрики также обеспечивают срав-
нение между собой различных наборов данных (Reed et al., 2022).

Кроме того, правильная оценка необходима для количественного описания 
неопределенности в самих данных, используемых для построения моделей (Tian 
et al., 2016). Оценка неопределенности позволяет также разделить систематическую 
и случайную ошибки модели (Barnston, Thomas, 1983; Ebert, McBride, 2000; Tian 
et al., 2016).

Целью настоящей работы является краткая систематизация наиболее часто при-
меняемых типов метрик качества в задачах атмосферы и океана с описанием их преи-
муществ и недостатков на основе имеющейся научной литературы.

Раздел 1 посвящен описанию общих свойств метрик применительно к сеточ-
ным геофизическим данным. Раздел 2 предлагает наиболее общую классификацию 
мер качества. В разделе 3 рассматриваются применяемые для непрерывных сеточ-
ных данных поточечные метрики, а также ограничения, присущие таким классиче-
ским метрикам. Раздел 4 описывает более специализированные комплексные метри-
ки, включая метрики для бинарных и категориальных данных, меры, основанные на 
сравнении распределений вероятностей, метрики для ансамблевых прогнозов, меры, 
разработанные с учетом пространственной корреляции, и феноменологические меры, 
включая оценку воспроизводимости экстремальных событий.

1. Общие свойства метрик в исследованиях атмосферы и океана

Важность выбора метрик качества объясняется их повсеместным применением 
к сеточным геофизическим данным (Sun et al., 2024). Сеточные данные представля-
ют собой значения физических переменных, например, осадков, приповерхностной 
температуры, скорости ветра, приповерхностной солености и др. в узлах простран-
ственных сеток. Сеточные данные обычно получаются путем комбинации измерений 
метеостанций, данных дистанционного зондирования, атмосферных моделей и реа-
нализов (Yeggina et al., 2020; Zandler et al., 2020; Song et al., 2022; Sun et al., 2024).

Одним из примеров проблем, возникающих при верификации сеточных геофи-
зических данных, является необходимость сопоставления пространственного поля на 
сетке с наблюдениями, полученными в нерегулярно расположенных точках. Упроще-
ние применения метрик качества может быть результатом, например, ассимиляции 
данных для оперативных моделей численного прогноза погоды, что обеспечивает на-
личие верифицирующего поля на той же сетке, с той же пространственной и времен-
ной разрешающей способностью, что и прогнозное поле (Jolliffe, Stephenson, 2012), 
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однако такой подход не универсален. Например, модели, прогнозирующие осадки, 
недостаточно хорошо усваивают данные, а сильная пространственная изменчивость 
осадков, особенно в районах со сложным рельефом, а также сильная неравномерность 
расположения и плотности наблюдательных станций, усложняют анализ данных об 
осадках (Jolliffe, Stephenson, 2012).

Несмотря на кажущуюся простоту определения понятия «метрика качества», не 
существует метрик, одновременно обобщающих и анализирующих все данные, со-
держащиеся в наборе пространственных полей переменных (Reed et al., 2022). Таким 
образом, применение только одной метрики часто оказывается недостаточным. Набор 
метрик, анализирующих множество таких аспектов, как пространственные распреде-
ления переменных или временные ряды, позволяет всесторонне изучать, например, 
результат моделирования (Reed et al., 2022).

Сложные наборы данных также могут быть подвергнуты методам сокращения 
размерности для создания обобщенной интерпретируемой метрики (Collier et al., 2018; 
Taylor, 2001; Wehner, 2013).

Правомерность применения тех или иных метрик для оценки качества модели 
в целом зависит от предположения о статистической стационарности ошибок измере-
ний или ошибок модели. При вычислении набора метрик необходимо выбирать соот-
ветствующие пространственные и временные области, в пределах каждой из которых 
характеристики ошибки модели считаются стационарными, и обрабатывать каждую 
такую область (например, времена года) отдельно (Tian et al., 2016). Такое разделение 
полного набора данных на подмножества может быть выполнено несколькими спосо-
бами (Jolliffe, Stephenson, 2012).

Важность сеточных данных в науках об океане и атмосфере определяется 
применением в ряде задач, в том числе, для анализа изменений климата (Gilabert 
et al., 2015). Несмотря на существование высокоразрешенных региональных и даже 
глобальных реанализов и прогнозов погоды, характерные значения пространствен-
ного разрешения большинства атмосферных информационных продуктов, включая 
реанализы, прогнозы погоды и моделирование океана и климата, составляют десят-
ки и даже сотни километров из-за экономии вычислительных мощностей (Kikumoto 
et al., 2015; Maina et al., 2020). Однако высокое пространственное разрешение данных 
часто имеет критическое значение, например, при прогнозировании экстремальных 
осадков, характеризующихся высокой пространственной неоднородностью.

Проблема противопоставления вычислительной эффективности и требуемого 
пространственного разрешения результатов численного моделирования может быть 
решена с помощью специальных методов повышения их разрешения. В англоязычной 
литературе такие методы объединены под общим названием downscaling (Hewitson, 
Crane, 1996; Wilby, Wigley, 1997; Schoof, 2013; Sun et al., 2024). Преобразование данных 
с грубым разрешением в их представление с высокой детализацией повышает полез-
ность сеточных данных для различных применений.

Поскольку русскоязычная терминология в данной прикладной области наук 
о Земле еще не устоялась, вместо калькированного «даунскейлинг» мы будем 
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пользоваться более привычным для русского языка термином «пространственное 
масштабирование», понимая под ним не изменение пространственного разрешения 
данных вообще, а именно повышение такого разрешения.

Мы полагаем, что исследование применимости метрик качества в настоящий 
момент чаще всего продвигается в контексте пространственного масштабирования 
полей геофизических переменных, хотя и не ограничивается этой задачей. Это объяс-
няется тем, что высокочастотная пространственная изменчивость полей переменных, 
например, в прогнозах погоды с высоким разрешением, представляет собой сложную 
проблему для проверки качества прогноза, мотивируя на создание множества новых 
мер качества (Gilleland et al., 2009).

2. Классификация метрик

В настоящей работе мы предлагаем наиболее общую классификацию метрик 
качества, подразделяющую их на две категории (Sun et al., 2024).

В первую категорию входят показатели, основанные на поточечных ошибках 
между значениями, спрогнозированными моделью, и фактическими значениями пе-
ременных. Примерами таких метрик являются средняя арифметическая ошибка (B), 
средняя абсолютная ошибка (MAE), средний квадрат ошибки (MSE), средняя квадра-
тическая ошибка (RMSE), коэффициент корреляции (r) и коэффициент детерминации 
(R2). К этой же группе относится и пиковое отношение сигнала к шуму (PSNR), рас-
считываемое по максимальному значению оцениваемой величины и среднему ква-
драту ошибки.

Чаще всего, такие поточечные метрики применяются к непрерывным величи-
нам, например, атмосферному давлению, температуре, толщине льда. Непрерывные 
величины теоретически могут принимать любые значения в пределах заданного ди-
апазона, т. е. в любом интервале существует бесконечное множество их возможных 
значений. Однако на практике такие переменные часто рассматриваются как дискрет-
ные, или принимающие счетное количество значений, поскольку точность измери-
тельных приборов ограничена, и данные содержат конечное число знаков после запя-
той (Jolliffe, Stephenson, 2012).

Во второй группе метрик вместо непосредственной ошибки значений в узлах 
сетки проводится оценка различных аспектов модели. Примерами таких метрик яв-
ляются индекс структурной схожести (SSIM), эффективность Клинга-Гупты (KGE), 
оценка относительных операционных характеристик (ROCSS), смещение 98-го пер-
центиля (P98), оценка непрерывной ранжированной вероятности (CRPS), оценка по 
пространственным долям (FSS), критерий Пирси-Обухова (PSS) и др.

Среди прочего, в число таких комплексных метрик входят меры, оценивающие 
прогнозирующую способность в отношении экстремальных значений, и метрики, 
применимые к категориальным величинам – дискретным переменным, которые мо-
гут принимать только одно из конечного числа заранее заданных значений. Категории 
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таких величин могут быть упорядочены, как балл облачности, и неупорядочены, как, 
например, тип облачности. Бинарные переменные, имеющие только два возможных 
значения, представляют собой наиболее простую форму категориальных перемен-
ных; они указывают на наличие или отсутствие явления, например, дождя, тумана 
или грозы (Jolliffe, Stephenson, 2012).

Очевидно, такая классификация не является единственной или объективно оп-
тимальной. Мы предлагаем опереться именно на рассмотренное выше деление ме-
трик качества, поскольку оно отражает сложившуюся в задачах с геофизическими 
данными ситуацию. Как будет упомянуто позднее, несколько классических мер из 
группы поточечных метрик используются в подавляющем большинстве работ, а мно-
гие более сложные комплексные метрики встречаются исчезающе редко.

Тем не менее, мы считаем важным упомянуть и более подробную классифи-
кацию комплексных мер. Например, по результатам исследований, проведенных в 
рамках проекта по сравнению методов верификации пространственных прогнозов 
(Spatial Forecast Verification Methods Inter-Comparison Project, ICP), комплексные 
метрики качества было предложено сгруппировать в четыре подгруппы (Gilleland 
et al., 2009): (1) окрестные метрики (neighborhood, or fuzzy), (2) метрики разложения 
по масштабу (scale separation, or scale decomposition), (3) метрики, основанные на осо-
бенностях, или феноменологические метрики ( features based, or object based) и (4) 
метрики деформации поля ( field deformation).

Первые две подгруппы объединяются в более широкую группу фильтрующих 
метрик, поскольку и окрестные метрики, и метрики разложения по масштабу приме-
няют пространственный фильтр к одному или обоим полям геофизических перемен-
ных (или к их разности), а затем вычисляют статистику по отфильтрованным полям. 
Фильтр обычно позволяет определить характерные пространственные масштабы, в 
которых прогноз считается качественным. Окрестные метрики применяют сглажива-
ющий фильтр, а метрики разложения по масштабу применяют несколько полосовых 
пространственных фильтров, например, Фурье, вейвлеты и т. д. (Gilleland et al., 2009).

Третью и четвертую подгруппы метрик качества можно объединить в груп-
пу метрик смещения, поскольку, в отличие от поиска масштаба, на котором дости-
гается желаемый уровень качества прогноза, эти меры описывают, какое смещение 
в пространстве требуется, чтобы сопоставить поле прогноза с фактическим полем 
(Gilleland et al., 2009).

Метрики деформации поля представляют собой определение такого простран-
ственного преобразования прогнозного поля, которое минимизирует поточечную 
разницу, например, среднюю квадратическую ошибку между фактическим полем и 
«деформированным» прогнозом. Количественно метрика оценивает поле векторов 
искажения (distortion vectors), описывающих оптимальное пространственное преоб-
разование прогнозного поля (Gilleland et al., 2009).

Феноменологические метрики будут описаны позднее в разделе 4.
Таким образом, несмотря на существование более подробных классифика-

ций комплексных метрик, мы не делим совокупность комплексных метрик на 
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подгруппы, а считаем целесообразным перечислить наиболее часто применяемые 
комплексные метрики, исходя из основных недостатков поточечных метрик, рас-
смотренных в разделе 3.

3. Поточечные метрики

В таблице 1 перечислены основные поточечные метрики качества (Tian 
et al., 2016; Sun et al., 2024).

Табл. 1 – Основные поточечные метрики качества*

Метрика качества Определение
Диапазон 

принимаемых 
значений

Идеальное 
значение

Средняя арифметическая 
ошибка B (–∞; +∞) 0

Средняя абсолютная 
ошибка
MAE

[0; +∞) 0

Средний квадрат ошибки
MSE [0; +∞) 0

Средняя квадратическая 
ошибка RMSE [0; +∞) 0

Коэффициент корреляции r [–1; 1] 1

Коэффициент 
детерминации R2

R2 = 1 – FVU или

(–∞; 1] 1

Пиковое отношение 
сигнала к шуму PSNR (–∞; +∞) +∞

* Фактические значения и вывод модели обозначены как x и y, соответственно. Исполь-
зуются обозначения xi и yi, где i = 1, …, N, для значений в i-м узле пространственной 

сетки     FVU – доля 

 объясненной дисперсии.
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Среди поточечных метрик выделяется «большая тройка» – средняя ариф-
метическая ошибка, средняя квадратическая ошибка и коэффициент корреляции 
(Fisher, 1958; Tian et al., 2016; Wilks, 2011). «Большая тройка» метрик широко применя-
ется в различных задачах, связанных с изучением океана и атмосферы (Taylor, 2001).

На правомерности их использования для оценки качества геофизических иссле-
дований акцент часто не делается. Тем более интересными, на наш взгляд, являются 
работы, анализирующие корректность и недостатки классических метрик со стати-
стической или физической точек зрения. Анализ применения основных метрик обна-
руживает ряд их принципиальных ограничений (Tian et al., 2016).

Классические метрики взаимосвязаны между собой и не могут считать-
ся независимыми показателями качества метода (Murphy, 1988; Barnston, 1992; 
Taylor, 2001; Gupta et al., 2009; Entekhabi et al., 2010), что может указывать на из-
быточность одновременного их применения. Поточечные метрики качества так-
же характеризуются тем, что различные комбинации ошибок между прогнози-
руемым и фактическим значениями переменных могут приводить к одинаковым 
значе ниям метрик (Tian et al., 2016).

Средняя квадратическая ошибка повсеместно используется в качестве стан-
дартного статистического показателя для оценки качества модели в исследованиях в 
области метеорологии, климата и океана (McKeen et al., 2005; Savage et al., 2013; Chai, 
Draxler, 2014). Средняя абсолютная ошибка также широко используется при оценке 
моделей, хотя и не существует единого мнения относительно наиболее подходящей 
метрики для геофизических задач (Chai, Draxler, 2014). Неоднозначность средней ква-
дратической ошибки, придающей ошибкам с более высокими абсолютными значени-
ями больший вес в сравнении со средней абсолютной ошибкой, придающей одинако-
вый вес всем ошибкам, подчеркивается в работах (Willmott, Matsuura, 2005; Willmott 
et al., 2009).

Другие работы не внесли ясность в вопрос превосходства какой-либо из двух 
основных поточечных метрик. Chai, Draxler (2014) показали, что среднеквадратиче-
скую ошибку более целесообразно использовать, если ошибки модели соответствуют 
нормальному распределению, что также подтверждено в обсуждавшейся работе (Tian 
et al., 2016). В противном случае использование средней квадратической ошибки мо-
жет привести к вводящим в заблуждение или бессмысленным результатам (Barnston, 
Thomas, 1983; Habib et al., 2001).

Если известны как фактические данные x, так и модельный прогноз y, то их со-
вместное распределение p(y,x) содержит всю не зависящую от времени информацию, 
относящуюся к проверке прогноза модели (Murphy et al., 1989; Tian et al., 2016). По-
скольку совместное распределение выражается через условное распределение p(y|x) и 
заранее известное распределение фактических данных p(x) как p(y,x) = p(y|x) p(x), то 
оценка качества модели через совместное распределение p(y,x) равносильна оценке 
условного распределения p(y|x) (Nearing, Gupta, 2015). Таким образом, определение 
модели ошибок y(x) может задать необходимую поточечную метрику качества (Carroll 
et al., 2006; Wilks, 2011; Tian et al., 2016).
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Коэффициент детерминации, обычно обозначаемый как R², используется в ана-
лизе дисперсии и регрессионном анализе. Он измеряет долю дисперсии, объясняемой 
моделью, и вычисляется по формуле R2 = 1 – FVU, где FVU – это доля необъясненной 
дисперсии. Следовательно, более высокий показатель R² свидетельствует о том, что 
модель лучше соответствует данным.

В особом случае модели на сеточных данных, коэффициент детерминации R² 
определяется следующим образом:

где  представляет собой среднее фактическое значение, xi – фактическое значение в 
i-м узле сетки, а yi – смоделированное значение в i-м узле сетки. Если между факти-
ческими и смоделированными переменными отсутствует связь, то  будет служить 
наилучшей «моделью», а слагаемые вида  отражают отклонения от такой 
«модели».

Chai, Draxler (2014) доказали, что средняя квадратическая ошибка удовлетворя-
ет неравенству треугольника – необходимому условию метрики расстояния, опровер-
гнув критику, представленную в (Willmott, Matsuura, 2005). Средняя квадратическая 
ошибка проще для расчета градиента и поэтому более предпочтительна, так как ее 
квадрат может служить функцией потерь при оптимизации статистических моделей 
(Chai, Draxler, 2014).

Более поздняя работа (Hodson, 2022) делает вывод, что сравнивать среднюю 
квадратическую и среднюю абсолютную ошибку бессмысленно, поскольку они со-
ответствуют различным распределениям ошибок. Авторы (Hodson, 2022) дополняют 
предложение (Chai, Draxler, 2014) об использовании комбинации различных показате-
лей, включая среднюю квадратическую и среднюю абсолютную ошибки, для оценки 
качества модели. Метрики в комбинации должны быть взвешены по их правдоподо-
бию, чтобы не нарушить теоретические принципы вывода метрик из соответствую-
щих распределений ошибки модели. К обоснованному результату также можно прий-
ти путем преобразования данных для соответствия тому или иному распределению, 
например, нормальному, что ведет к единственной поточечной метрике.

По мнению ряда авторов, для нелинейной модели ошибок классические метрики 
принципиально неприменимы и дают ошибочные интерпретации качества (Barnston, 
Thomas, 1983; Habib et al., 2001).

4. Комплексные метрики

Для пространственных полей геофизических переменных характерна когерент-
ная пространственная структура с некоторыми неоднородностями, например, как в 
распределении осадков. Стандартные поточечные методы оценки качества часто не 
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учитывают присущую таким полям внутреннюю пространственную корреляцию. 
Как следствие, результат поточечных метрик часто сложно интерпретируем в физи-
ческом смысле (Casati et al., 2008).

Работа (Schultz et al., 2021) приходит к более широкому выводу, что поточечные 
метрики принципиально не подходят для применения в геофизических задачах. Ко-
личественная оценка качества модели прогнозирования погоды представляет собой 
более сложную задачу и требует разработки множества показателей, фокусирующих-
ся на различных аспектах.

Таким образом, в ряде научных работ предлагается отойти от классических 
метрик, например, в сторону непараметрических метрик, особенно если невозмож-
но определить параметрическую модель ошибок (Weijs et al., 2010; Gong et al., 2013; 
Vrugt, Sadegh, 2013; Nearing, Gupta, 2015), и в сторону более комплексных разносто-
ронних метрик (Casati et al., 2008; Wilks, 2011), включая феноменологические показа-
тели (Ebert, McBride, 2000).

В работах (Ebert, 2008; Weniger et al., 2017; Buschow et al., 2019) предлагаются 
различные методы оценки внутренней пространственной и временной корреляции 
в атмосферных данных. Другие метрики качества могут учитывать стохастическую 
природу специфических бинарных метеорологических переменных, например, на-
личие/отсутствие осадков (Roberts, Lean, 2008). Метрики, связанные с оценкой вос-
произведения экстремальных событий, могут подвергнуть всю модель «дилемме 
прогнозиста», занижая оценку качества модели, выбирая только редкие по времени и 
пространству события (Lerch et al., 2017; Schultz et al., 2021).

Наиболее часто используемые в исследованиях атмосферы и океана комплекс-
ные метрики представлены в таблице 2.

Табл. 2 – Наиболее часто применяемые комплексные метрики

Метрика качества
Диапазон 

принимаемых 
значений

Идеальное 
значение Оцениваемые величины

Индекс структурной схожести SSIM [–1; 1] 1 Непрерывные величины
Эффективность Клинга-Гупты KGE (–∞;1] 1 Непрерывные величины

Смещение 98-го перцентиля P98 (–∞; +∞) 0 Экстремальные значения 
непрерывных величин

Оценка непрерывной ранжированной 
вероятности CRPS [0; +∞) 0

Вероятностные или 
ансамблевые прогнозы 
непрерывных величин

Оценка по пространственным долям 
FSS [0; 1] 1 Бинарные величины

Оценка относительных 
операционных характеристик ROCSS [0; 1] 1 Вероятностные прогнозы

Критерий Пирси-Обухова PSS [–1; 1] 1 Бинарные величины
Критерий Багрова-Хайдке PSS [–1; 1] 1 Бинарные величины
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Индекс структурной схожести

Индекс структурной схожести позволяет аппроксимировать визуально вос-
принимаемую разницу в пространственной структуре между двумя изображениями 
(Wang et al., 2004). Эта метрика принимает значения от –1 до 1, при этом единица 
соответствует точному совпадению между двумя изображениями. Созданная для 
сравнения естественных изображений, метрика SSIM с помощью скользящего окна 
оценивает различия в их яркости, контрасте и структуре.

В обозначениях, применяемых в таблице 1, индекс структурной схожести рас-
считывается для каждого положения скользящего окна:

где σxy – ковариация x и y, а C1 и C2 – константы для предотвращения деления на ноль.
Повсеместность использования этой метрики качества и ее производных в зада-

чах с атмосферными данными, в частности, для пространственного масштабирования 
метеорологических переменных (например, Ebtehaj et al., 2012; Geiss et al., 2022; Cho 
et al., 2024; Zhong et al., 2024), объясняется тем, что сеточные данные представимы 
в виде изображений, что превращает задачу масштабирования в задачу улучшения 
разрешения естественных изображений.

По сравнению с фактическим распределением метеорологической переменной, 
множество различных модельных реализаций полей могут иметь сходные показатели 
поточечных метрик, таких как средняя квадратическая ошибка, а их пространствен-
ные когерентные структуры – сильно отличаться (Ebtehaj et al., 2012). Индекс струк-
турной схожести может учитывать ковариационную структуру ошибок в целом, что 
гипотетически устраняет некоторые общие недостатки поточечных метрик качества.

Тем не менее, в научной литературе растет обеспокоенность недостаточной обо-
снованностью применения индекса структурной схожести к сеточным геофизиче-
ским данным, в том числе из-за произвольности выбора масштаба скользящего окна 
(Robertson et al., 2014). Как следствие, некоторые авторы не рекомендуют использо-
вать индекс структурной схожести в качестве полной замены поточечных метрик, так 
как этот индекс напрямую связан со средним квадратом ошибки, а его определение 
через средние значения, дисперсии и корреляции недостаточно хорошо моделирует 
восприятие зрительной системой человека (Dosselmann, Yang, 2011).

Эффективность Клинга-Гупты

Одним из возможных способов применения поточечных метрик в задачах с се-
точными данными является комбинация таких метрик (Chai, Draxler, 2014). Исходя 
из таких же рассуждений, авторы (Gupta et al., 2009) предложили еще одну метрику 
качества модели – эффективность Клинга-Гупты, получившую распространение в 
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гидрометеорологических задачах, в том числе в задачах масштабирования (например, 
Shahriar et al., 2021; Böker et al., 2023).

KGE вычисляется следующим образом:

где r – коэффициент корреляции, α – параметр изменчивости, β – параметр смещения.
В первоначальной форме, предложенной в (Gupta et al., 2009), параметр изменчи-

вости выражается как отношение стандартных отклонений смоделированных и фак-

тических данных  а параметр смещения – как отношение средних смоделиро-

ванных и фактических значений 

KGE может принимать значения от –∞ до 1, при этом значение KGE = 1 соответ-
ствует идеальному согласию между моделированием и фактическими значениями.

Метрика KGE была модифицирована в работе (Kling et al., 2012). Поскольку па-
раметры смещения и изменчивости могут быть взаимно скоррелированы, то вместо α 

было предложено использовать 

Несмотря на существование других модификаций эффективности Клинга-Гуп-
ты, например, непараметрической KGE (Pool et al., 2018), для всех вариантов этой ме-
трики характерно общее свойство: несоответствие нуля «пограничному» значению, 
что некоторыми авторами рассматривается как препятствие. Другими словами, отри-
цательные значения не указывают на заведомо «плохое» качество модели, а положи-
тельные – на заведомо «хорошее», и поэтому значения KGE имеют лишь относитель-
ный смысл (Knoben et al., 2019).

Смещение 98-го перцентиля

Под 98-м перцентилем понимается значение, ниже которого расположены 98 % 
всех данных. При этом объединять данные можно различными способами: по всему 
временному интервалу для каждой отдельной точки пространственной сетки, по об-
ласти исследования в целом и т. д.

В (Sun et al., 2024) утверждается, что само значение 98-го перцентиля можно 
считать метрикой качества модели. Действительно, P98 является важной характери-
стикой для понимания и интерпретации распределения некоторой метеорологической 
переменной, особенно, «хвоста» с экстремально высокими значениями. Но на наш 
взгляд, правильнее говорить о смещении 98-го перцентиля, то есть о разности значе-
ний 98-го перцентиля одной и той же переменной между смоделированными и факти-
ческими данными. Такая метрика применяется, в том числе, в задачах пространствен-
ного масштабирования атмосферных данных для определения того, насколько сильно 
смещено распределение высоких значений переменной в разных частях области мо-
делирования относительно распределения фактических данных. Например, в (Hertig 
et al., 2019; Baño-Medina et al., 2021; Vaughan et al., 2022) смещение 98-го перцентиля 
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оценивается для моделей статистического масштабирования температуры и осадков, 
а в (O’Neill et al., 2017) – для масштабирования полей ветра.

Оценка непрерывной ранжированной вероятности

Оценка непрерывной ранжированной вероятности (CRPS) является одной из 
наиболее широко используемых метрик качества вероятностных или ансамблевых 
прогнозов геофизических переменных (Hersbach, 2000; Jin et al., 2023):

где  – набор моделированных значений переменной в i-м узле сетки для каж-
дого из E членов ансамбля, Fi – кумулятивная функция распределения соответству-
ющей переменной в узле i, чаще всего, эмпирическая, полученная на основе ансам-
блевого прогноза, θ – функция Хевисайда, имеющая смысл кумулятивной функции 
распределения для прогноза, равного фактическому значению xi (Jin et al., 2023).

Из определения CRPS следуют несколько ее полезных свойств. Во-первых, 
CRPS сосредоточена на всем допустимом диапазоне определенного параметра и 
рассматривается как ранжированная вероятностная оценка с бесконечным числом 
классов, каждый из которых имеет бесконечно малую ширину. Во-вторых, эта ме-
трика чувствительна ко всему непрерывному диапазону интересующей переменной 
и не требует введения ряда предопределенных классов, от которых могут зависеть 
результаты. Кроме того, для детерминистического прогноза CRPS равна средней 
абсолютной ошибке и, следовательно, имеет четкую физическую интерпретацию 
(Hersbach, 2000).

CRPS учитывает как смещение, так и неопределенность прогноза членов ансам-
бля. Минимально возможное значение CRPS = 0 соответствует идеальному случаю, 
когда все прогнозы ансамбля идентичны наблюдению, а рост CRPS, неограниченный 
сверху, соответствует увеличению систематической ошибки и разброса ансамблевого 
прогноза (Jin et al., 2023).

Примеры использования оценки непрерывной ранжированной вероятности при-
ведены также в (Bröcker, 2012; Alessi, DeGaetano, 2021; Harris et al., 2022).

Оценка по пространственным долям

В отличие от классических метрик, где оценивается соответствие прогноза и фак-
тического значения в самой точке, существуют окрестные метрики – метрики, где оце-
нивается прогноз и/или наблюдение в ее окрестности, что предполагает  какую-либо 
обработку данных внутри скользящего окна. В качестве примеров такой обработки 
приводятся расчет среднего значения, наличие явления внутри скользящего окна, ча-
стота явления в окне, распределение величин в окне и др. (Бундель и др., 2021).

Одной из самых распространенных окрестных метрик качества являет-
ся оценка по пространственным долям, разработанная изначально для оценки 
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моделирования осадков (Roberts, 2008; Roberts, Lean, 2008; Ebert et al., 2013; Skok, 
Roberts, 2018) без больших вычислительных затрат (Faggian et al., 2015). В оценке 
по пространственным долям рассматривается доля ячеек пространственной сетки 
в скользящем окне, занятых явлением, в поле прогноза Py и в поле наблюдений 
Px для всех положений скользящего окна. Далее рассчитывается средняя квадра-
тическая разность долей по всем точкам сетки, деленная на худший возможный 
прогноз (Бундель и др., 2021):

Одним из наиболее важных свойств оценки по пространственным долям явля-
ется способность определить пространственный масштаб, на котором модель мож-
но считать имеющей приемлемое качество (Roberts, Lean, 2008; Ebert et al., 2013; 
Mittermaier et al., 2013; Skok, Roberts, 2018) за счет подбора размера скользящего окна. 
Кроме того, исследования показали, что метрика FSS связана с пространственным 
смещением осадков в прогнозе, что отчасти имитирует визуальную оценку качества 
прогноза осадков и позволяет легко интерпретировать значение FSS (Roberts, 2008; 
Skok, 2015).

Оцениваемая модель считается полезной, если FSS > FSSuniform, где пороговое 
значение FSSuniform = 0.5 + f0/2,  а f0 – доля ячеек с явлением по наблюдениям во всей 
области прогноза. Идеальный прогноз имеет значение FSS = 1, а в наиболее плохом 
случае моделирования FSS = 0.

Хотя оценка по пространственным долям чаще применяется для оценки каче-
ства моделирования осадков (например, Glawion et al., 2023), она также может быть 
использована для других переменных, имеющих мелкомасштабные особенности, та-
кие как приповерхностная температура воздуха (De Haan et al., 2015) и приповерх-
ностный ветер (Gentile et al., 2022).

Характеристики оправдываемости прогноза

Еще одной важной категорией метрик качества, используемых в науке для 
оценки прогноза бинарных событий, являются характеристики оправдываемости 
прогноза. Для их расчета составляется таблица сопряженности. Пример приведен 
в таблице 3 для прогноза осадков, где n11 – число оправдавшихся прогнозов факта 
осадков; n12 – число неоправдавшихся прогнозов факта наличия осадков; n10 – число 
прогнозов наличия осадков; n21 – число неоправдавшихся прогнозов отсутствия осад-
ков; n22 – число оправдавшихся прогнозов отсутствия осадков; n20 – число прогнозов 
отсутствия осадков; n01 – число случаев с осадками; n02 – число случаев без осадков; 
n00 – общее число прогнозов факта наличия и отсутствия осадков для данной выборки 
(Руководящий документ, 1991).
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Табл. 3 – Таблица сопряженности для прогноза осадков

Прогноз
Наблюдалось

Сумма
Осадки Без осадков

Осадки n11 n12 n10

Без осадков n21 n22 n20

Сумма n01 n02 n00

Согласно (Методические указания, 1991), качество прогноза осадков, а равно и 
других бинарных показателей, оценивается, в том числе, по критерию наличия или 
отсутствия оцениваемого явления. Это достигается путем сравнения прогноза в уз-
лах регулярной сетки с данными, полученными на метеорологических станциях, на-
ходящихся не далее 50 км от узлов сетки или совпадающими с ними.

Для осадков при оценке прогнозирования рассчитываются следующие показа-
тели (пример расчета для долей единицы):

общая оправдываемость прогноза осадков: 

оправдываемость прогноза наличия осадков: 

предупрежденность факта наличия осадков: 

оправдываемость прогноза факта отсутствия осадков: 

предупрежденность факта отсутствия осадков: 

Критерий Багрова-Хайдке (Heidke Skill Score): 

Метрика HSS отражает долю оправдавшихся прогнозов после исключения из 
них тех, которые могли бы быть случайными. Значения критерия варьируются в диа-
пазоне от –1 до 1. Положительные значения указывают на наличие полезного прогно-
стического сигнала (Калмыкова, 2021).

Ключевым критерием качества прогноза является критерий Пирси-Обухова 
(Peirce Skill Score):

Данная метрика принимает значения от –1 до 1. Для идеального прогноза PSS = 1.
Как показано в (Ebert, Milne, 2022), из всех бинарных метрик только критерий 

Пирси-Обухова удовлетворяет всем трем критериям качества прогнозов погоды Мер-
фи, в особенности, для редких и экстремальных событий.

Критерии Мерфи определяют три различных типа качества прогнозов погоды. 
Прогнозы качественны, если (1) соответствуют суждению эксперта о качественном 
прогнозе; (2) соответствуют наблюдаемым погодным условиям в каждый момент 
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времени, на который сделан прогноз; и (3) предоставляют дополнительные экономи-
ческие или иные выгоды лицам, принимающим решения на основе использования 
прогнозов (Murphy, 1993).

Феноменологические метрики

Как было сказано выше, главной проблемой классических метрик является то, 
что они не учитывают информацию о пространственной структуре полей геофизиче-
ских переменных. Показательной, по нашему мнению, является ситуация, когда некая 
особенность или объект в прогнозируемом поле, смоделированные с правильным раз-
мером и структурой, но смещенные в пространстве относительно положения, приня-
того за истинное, могут дать очень плохие показатели поточечных метрик.

В терминах таблицы сопряженности под ложной тревогой понимаются слу-
чаи, когда событие прогнозируется, но не происходит, а промах – это наблюдае-
мое событие, которое не было спрогнозировано. Если объект немного смещен в 
пространстве, появятся две области с очень высокими значениями поточечных 
метрик – область с промахами и область с ложными тревогами, приводя к «двой-
ному штрафу» поточечной метрики. Сильная пространственная изменчивость 
(например, как часто бывает с высокоразрешенными полями) приводит к боль-
шей вероятности наличия поточечных ошибок. При таких обстоятельствах «двой-
ной штраф» может стать препятствием для оценки истинного качества прогноза 
(Gilleland et al., 2009).

В работе (Davis et al., 2006) впервые представлена систематизированная кон-
цепция феноменологического (object-based) метода, основанного на идентификации 
некоторых «объектов» в полях геофизических переменных и сравнении их атрибу-
тов по данным моделирования/прогноза и фактическим данным. Примерами таких 
«объектов» могут являться области осадков, тропические циклоны, мезомасштабные 
когерентные структуры (например, полярные мезоциклоны, новоземельская бора) 
и т. д. Последние два явления представляют собой уникальные особенности мезо-
масштабной атмосферной циркуляции Арктики, которые не разрешены на моделях 
общей циркуляции с низким пространственным разрешением, что также повышает 
необходимость правильной оценки качества методов, повышающих пространствен-
ное разрешение сеточных данных.

Важным свойством этой метрики является гибкость по отношению к атрибутам, 
присущим разным «объектам». Например, для оценки прогноза осадков области до-
ждя аппроксимируются в пространстве эллипсами, для которых определяется ряд па-
раметров: площадь, центроид, направление оси, соотношение сторон, кривизна (Davis 
et al., 2006).

В обзоре (Gilleland et al., 2009) группа подобных мер объединяет метрики, ос-
нованные на особенностях ( features-based), объектах (object-based) и идентификации 
ячеек (cell-identification) в полях атмосферных переменных. Эту группу метрик для 
простоты мы также будем называть феноменологическими.
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Независимо от оцениваемой геофизической переменной, феноменологические 
метрики идентифицируют особенности, или объекты, применяя пороговое значение 
к полю или полям переменных. Размер, форма и средняя интенсивность по каждому 
объекту рассчитываются и сравниваются для каждого отдельного объекта в пределах 
прогнозируемого/смоделированного и фактического поля (Gilleland et al., 2009). 

На наш взгляд, к положительным сторонам феноменологических метрик можно 
отнести то, что они напрямую определяют ошибки местоположения особенностей в 
полях переменных, предполагая, что прогноз достаточно похож на факт, чтобы соот-
ветствующие объекты могли быть сопоставлены.

Главный недостаток феноменологических метрик также отмечен в (Gilleland 
et al., 2009). Поля при использовании таких мер могут быть подвержены «контрин-
туитивному слиянию и сопоставлению». Например, при идентификации объектов 
по порогу интенсивности в один объект могут быть объединены области, которые 
находятся далеко друг от друга. Это объясняется тем, что разные эксперты, иденти-
фицирующие объекты, в случае, если этот шаг не автоматизирован, вероятно, будут 
объединять области в объекты по-разному.

Основное различие между феноменологическими метриками и схожими метри-
ками деформации поля заключается в том, что метрики деформации поля в первую 
очередь работают со всем полем геофизических переменных сразу без идентифика-
ции объектов и сравнений характеристик внутри только этих объектов.

По нашему мнению, феноменологические метрики представляют собой наибо-
лее перспективное направление верификации в задачах атмосферы и океана, концен-
трируясь на особенностях соответствующих геофизических полей и избегая недо-
статков поточечных метрик.

Другие комплексные метрики

В научной литературе, посвященной оценке качества результатов различных 
моделей с атмосферными и океаническими данными, встречаются и другие метрики, 
не настолько широко распространенные, но также представляющие интерес.

Наравне со смещением 98-го перцентиля, описанным выше, у прогноза и факта 
также сравнивают параметр асимметрии – третий центральный момент распределе-
ния, являющийся показателем скошенности в направлении длинного «хвоста». Близ-
кое значение асимметрии свидетельствует о правильности воспроизведения экстре-
мальных значений величины, что важно, например, в атмосферном моделировании 
(Hertig et al., 2019).

Вероятностные прогнозы могут рассматриваться как бинарные переменные, 
принимающие значение «событие произошло», если прогнозируемая вероятность 
превышает заданный порог (Kharin, Zwiers, 2003). Как было сказано выше, под лож-
ной тревогой понимаются случаи, когда событие спрогнозировано, но не происходит. 
При «попадании» спрогнозированное событие в действительности происходит. Для 
обработанного таким образом вероятностного прогноза можно построить кривую 
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ROC (relative operating characteristic), представляющую собой график частоты лож-
ных тревог на оси x относительно частоты попаданий на оси y.

Нормализованная геометрическая площадь под кривой ROC называется ROCSS 
(ROC skill score) и часто используется для оценки качества вероятностных прогнозов 
(Buizza, Palmer, 1998; Mason, Graham, 1999; Kharin, Zwiers, 2003; Manzanas et al., 2014). 
Эта метрика принимает значения от 0 до 1. При этом значение 1 указывает на иде-
альную классификацию, значение 0.5 указывает на качество модели, эквивалентной 
случайному угадыванию, а значение 0 указывает на полностью неверную классифи-
кацию (Sun et al., 2024).

Несмотря на описанную ранее критику метрик качества, основанных на провер-
ке экстремальных явлений (Lerch et al., 2017; Schultz et al., 2021), важно предупредить 
население об опасных метеорологических явлениях, которые могут повлечь за собой 
крупный ущерб и потери. Для таких экстремальных явлений необходимо создавать 
специализированные метрики (Casati et al., 2008).

В самом простом подходе экстремальное событие рассматривается как бинар-
ная переменная с точки зрения его (не)наступления. Качество детерминистических 
прогнозов таких событий обычно оценивается с использованием традиционных кате-
гориальных оценок для бинарных событий (Casati et al., 2008). Тем не менее, такие ме-
трики имеют тенденцию к неинформативным пределам 0 или 1 для все более редких 
событий (Stephenson et al., 2008).

В той же работе (Stephenson et al., 2008) предлагается более сложная метрика – 
оценка экстремальной зависимости (EDS), разработанная для оценки качества детер-
минированного прогнозирования редких бинарных событий. Одним из преимуществ 
EDS является отсутствие явной зависимости от выбора порога наступления экстре-
мального явления (Casati et al., 2008).

Низкая частота экстремальных явлений создает определенные проблемы для 
оценки качества. Во-первых, редкость событий может привести к большой неопре-
деленности выборки. Эта проблема частично решается путем объединения наблю-
дений и прогнозов в более крупных пространственно-временных областях, однако 
более крупные области также могут приводить к неоднородности и нестационарно-
сти (Casati et al., 2008). Во-вторых, редкость экстремальных явлений может приве-
сти к небольшому или нулевому количеству событий при разделении событий по 
классам. В-третьих, при небольших размерах выборки могут оказывать значительное 
влияние выбросы, искажающие проверку прогнозов экстремальных явлений (Casati 
et al., 2008).

Таким образом, для снижения ошибки оценки экстремальных явлений предла-
гается использовать метрики в подходе не детерминированных, а вероятностных про-
гнозов (Murphy, 1991; Casati et al., 2008).
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Заключение

В настоящей статье мы представили обзор текущего состояния исследований 
метрик качества в задачах атмосферы и океана, кратко описав наиболее часто приме-
няемые типы метрик качества и их преимущества и недостатки на основе имеющейся 
научной литературы. Мы представили наиболее общую систематизацию метрик ка-
чества и описали свойства метрик, применяемых к сеточным атмосферным и океани-
ческим данным.

Наиболее широко в геофизических задачах, в частности, для увеличения про-
странственного разрешения геофизических данных, используются поточечные ме-
трики. Такие метрики, чаще всего, применяются для непрерывных переменных. Наш 
анализ существующей на данный момент научной литературы показал значительное 
преобладание «большой тройки» классических метрик – средней арифметической 
ошибки, средней квадратической ошибки и коэффициента корреляции.

Мы отметили универсальность применения таких метрик к сеточным данным, 
при этом подчеркнув, что они, как и другие поточечные меры, обладают рядом суще-
ственных недостатков. Наиболее существенными препятствиями для повсеместного 
применения классических метрик мы полагаем непригодность к оценке качества вос-
произведения внутренней пространственной корреляции полей и чувствительность 
к сдвигам неоднородностей. В ряде исследованных работ сделан более широкий вы-
вод, с которым мы согласны лишь отчасти, о принципиальной неприменимости по-
точечных метрик в геофизических задачах. В таких рассуждениях мы поддерживаем 
то, что количественная оценка качества моделей представляет собой более сложную 
задачу.

На основе сформулированного нами тезиса о проблемах поточечных метрик 
мы расширили нашу работу с помощью описания различных комплексных метрик, 
сконцентрированных на более узких аспектах моделирования. Каждый из недостат-
ков классических метрик позволил выделить направления разработки более сложных 
метрик качества.

Таким образом, отдельное внимание среди комплексных метрик мы посвятили 
мерам, учитывающим пространственную структуру и неоднородности геофизиче-
ских полей, а также статистику данных. Мы также отметили существование окрест-
ных метрик, рассматривающих данные с помощью скользящих окон; вероятностную 
оценку качества ансамблевых прогнозов и метрики для бинарных и категориальных 
переменных.

Мы подчеркнули противоречивость применения метрик, основанных на ред-
ких и экстремальных явлениях. С одной стороны, такие метрики важны для оценки 
того, насколько хорошо модель воспроизводит такие потенциально опасные явления. 
С другой стороны, мы призываем с осторожностью подходить к исключительному 
использованию таких мер, подвергающих всю модель «дилемме прогнозиста».

Самым многообещающим направлением развития комплексных метрик 
качества, на наш взгляд, является разработка феноменологических метрик на 
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основе алгоритмов идентификации «объектов» в пространственных геофизиче-
ских полях.
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In the oceanic and atmospheric sciences, various general quantitative indicators, or quality 
metrics, describe the quality of the various modeling products, including numerical weather 
prediction, statistical correction, and downscaling. Metrics provide the level of accuracy of 
model processes reproduction and allow for comparison of models by estimating the uncertainty 
of their results. This paper presents a classification of the most frequently encountered quality 
metrics in the scientific literature. Examples are given for each group of quality metrics. In 
addition to assessing traditional point-by-point metrics, complex metrics that consider various 
aspects of modeling results are studied. Such specific metrics have an emphasis on the spatial 
structure, internal correlations, and heterogeneity of the predicted variable fields, ensemble 
forecasts etc. Special attention in this paper is also devoted to the object-oriented metrics or 
metrics based for rare and extreme events.
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