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Исследуются возможности прогнозирования временнóго ряда геомагнитного индекса Dst при по-
мощи искусственных нейронных сетей – классических многослойных персептронов, с использова-
нием функций связи (coupling functions). Базовый прогноз осуществляется по параметрам солнечно-
го ветра и межпланетного магнитного поля, измеренным в точке либрации L1 в эксперименте на
космическом аппарате АСЕ. Показано, что наибольший вклад в улучшение качества прогноза вно-
сят функции Bs и vBs, а также использование одновременно нескольких функций связи.
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1. ВВЕДЕНИЕ
Прогнозирование магнитных бурь (геомаг-

нитных возмущений) становится все более акту-
альным с развитием космических и других высо-
ких технологий [Cole, 2003; Bothmer et al., 2007;
Schrijver et al., 2015]. Причины практической по-
требности в возможно более точном и долгосроч-
ном прогнозе геомагнитных возмущений доста-
точно очевидны – на Земле, особенно в высоких
широтах, магнитные бури могут вызывать нару-
шения в работе телеграфных линий и радиосвязи,
магистральных трубопроводов, линий электропе-
редач и энергосетей [Лазутин, 2012]. Магнитные
бури также опосредованно влияют на состояние
околоземного космического пространства, по-
скольку после примерно половины магнитных
бурь поток релятивистских электронов внешнего
радиационного пояса Земли (РПЗ) возрастает на
порядок и более [например, Kataoka et al., 2008;
Мягкова и др., 2013 и ссылки там]. Быстрый и
сильный рост потоков электронов внешнего РПЗ
является серьезной проблемой для космической
отрасли, поскольку экстремально высокие пото-
ки электронов могут привести к сбоям в элек-
тронных микросхемах аппаратуры, находящейся
на борту космических аппаратов, [например, Бе-
лов и др., 2004].

Геомагнитную активность принято характери-
зовать специальными индексами. Одним из наи-
более распространенных геомагнитных индек-

сов, характеризующих геомагнитную активность,
является Dst-индекс (сокращение от Disturbance
storm-time), введенный М.Сугиурой в 1964 году
[Sugiura, 1964]. Dst-индекс является мерой изме-
нения магнитосферного магнитного поля во
внутренней магнитосфере [Newell et al., 2007], его
прогнозированию посвящена данная работа.

Причиной, которая вызывает возмущения в
магнитосфере Земли, в подавляющем большин-
стве случаев являются потоки ионизованных ча-
стиц от Солнца – так называемый солнечный ве-
тер (СВ) [Akasofu et al., 1974]. Поэтому естествен-
ными выглядят попытки множества научных
групп найти так называемые “функции связи”
(в англоязычной литературе coupling functions)
между параметрами межпланетного магнитного
поля (ММП) и СВ и геомагнитными индексами.

Например, как хорошо известно, необходи-
мым условием возникновения магнитных бурь на
Земле является продолжительное (более 2 ч) на-
личие южной (отрицательной, т.е. Bz < 0) компо-
ненты ММП. При отрицательном Bz магнито-
сфера Земли становится “открытой” для поступ-
ления в нее энергии солнечного ветра, например,
[Feldstein et al., 2003]. Поэтому физический смысл
функции связи Вs, где Bs = Bz при Bz < 0 и Bs = 0
при Bz > 0, вполне прозрачен.

В стационарном СВ Bz-компонента мала, по-
этому магнитные бури связаны с возмущенными
типами СВ. Источниками возмущений магни-
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тосферы Земли являются корональные выбро-
сы массы (КВМ), сопровождающие солнечные
вспышки, которые достигают орбиты Земли, и
высокоскоростные потоки солнечного ветра
(ВСП СВ), например, [Ермолаев и др., 2009].
ВСП СВ играют основную роль в периоды мини-
мумов солнечной активности, когда нет ни вспы-
шек, ни, соответственно, КВМ. Вариации скоро-
сти СВ приводят к изменениям динамического
воздействия на магнитосферу и являются вторым
важным фактором развития геомагнитных возму-
щений. С учетом этого факта были введены до-
полнительные функции связи для скорости СВ (v):
динамическое давление СВ (npv

2/2) и электриче-
ское поле СВ (vBz) [Newell et al., 2007].

Геомагнитные индексы, и Dst-индекс в том
числе, имеют долговременную историю наблюде-
ния. Это дает возможность исследовать связь гео-
магнитной активности с процессами в межпла-
нетном пространстве, солнечном ветре и магни-
тосфере Земли и строить модели прогноза Dst на
основе наблюдаемых взаимосвязей [Lindsay et al.,
1999; Pallochia et al., 2006; Patra et al., 2011; Podlad-
chikova et al., 2012]. Большинство из названных
работ основано на формуле Бартона (Burton)
[Burton et al., 1975], которая связывает буревую
депрессию магнитного поля во внутренней маг-
нитосфере с электрическим полем солнечного
ветра.

Альтернативным подходом к прогнозирова-
нию Dst-индекса является применение методов
машинного обучения, в том числе искусственных
нейронных сетей (ИНС) [Wu et al., 1997; Barkhatov
et al., 2000; Stepanova et al., 2000; Revallo et al.,
2014]. Сравнение качества прогнозирования раз-
ными моделями выполнено в работе [Amata et al.,
2008].

Авторами данной работы – сотрудниками Ла-
боратории адаптивных методов обработки дан-
ных НИИЯФ МГУ в более ранних работах было
показано, что лучшее качество прогноза Dst-ин-
декса достигается при построении нейросетевой
модели, использующей в качестве входных дан-
ных как историю Dst-индекса, так и параметры
СВ (скорость) и ММП (компонента Bz) [Dolenko
et al., 2005]. В относительно недавних работах ла-
боратории [Myagkova et al., 2017, Ефиторов и др.,
2018] каждый пример содержал среднечасовые
значения нескольких основных параметров СВ и
ММП и значения самого прогнозируемого пара-
метра – индекса Dst также за последние 24 ч, что
позволило улучшить качество прогноза на 1…12 ч
вперед. Использование такого подхода стало воз-
можным только в последние годы, когда накопи-
лись достаточно длинные однородные времен-
ные ряды спутниковых измерений параметров
СВ и ММП, полученные в экспериментах на кос-
мическом аппарате (КА) АСЕ. В работе [Ефито-

ров и др., 2018] было получено, что при прогнози-
ровании амплитуды Dst-индекса при помощи
ИНС двух разных типов – классических персеп-
тронов и рекуррентных сетей типа LSTM, а также
комитетов прогнозирующих моделей, наилучшие
результаты достигаются при использовании гете-
рогенных комитетов на основе ИНС обоих типов.

Отдельного упоминания заслуживает вопрос
об отборе и преобразовании входных признаков
задачи, который является весьма существенным.
Популярный метод анализа главных компонент
(ГК) при наличии существенного уровня шумов в
данных (что справедливо и для рассматриваемой
в данной работе задачи) неэффективен – ком-
плект выделяемых ГК, даже если отобрать их по
уровню 99% описанной дисперсии, теряет часть
релевантной решаемой задаче информации, а
нейронная сеть, на входы которой вместо исход-
ных данных подаются значения отобранных ГК,
демонстрирует более низкие качественные пока-
затели прогноза, чем нейронная сеть, натрениро-
ванная на исходных данных. Более убедительные
результаты показывает метод частичных наи-
меньших квадратов (метод проекций на латент-
ные структуры) – согласованный анализ ГК в
пространствах входных и выходных признаков
задачи, например, [Мягкова и др., 2017, Efitorov
et al., 2015]. Однако и этот метод машинного обу-
чения, как правило, показывает результаты хуже,
чем нейронная сеть в исходном пространстве
входных признаков. Наиболее эффективными
при нейросетевом моделировании, как правило,
являются методы адаптивного отбора наиболее
существенных признаков, а также методы преоб-
разования признаков, основанные на переходе в
пространство вейвлет-коэффициентов. В любом
случае, выбор наиболее эффективных методов
отбора и преобразования признаков – отдельное
масштабное исследование, которое осознанно
было оставлено за рамками настоящей работы,
однако проведение которого применительно к
рассматриваемой задаче планируется авторами в
будущем.

В связи с тем, что наши предыдущие исследо-
вания показали, что прогнозирование с помощью
ИНС типа многослойный персептрон дает луч-
шие или близкие по качеству прогнозирования
результаты по сравнению с другими методами ма-
шинного обучения (рекуррентные нейронные се-
ти, градиентный бустинг, случайный лес), в дан-
ной работе мы решили ограничиться использова-
нием многослойных персептронов.

Целью данной работы является исследование
возможности улучшения прогноза благодаря
применению функций связи в качестве дополни-
тельных входных параметров при обучении про-
гностических нейросетевых моделей. Несмотря
на свойство универсальной аппроксимации, т.е.
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способность ИНС аппроксимировать любую
нелинейную зависимость, прямая подача на вхо-
ды ИНС физически оправданных нелинейных
функций исходных физических признаков может
упростить решаемую ИНС задачу аппроксима-
ции и улучшить качество прогноза.

2. ИСТОЧНИКИ ДАННЫХ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ Dst-ИНДЕКСА 
ПРИ ПОМОЩИ ИСКУССТВЕННЫХ 

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ
При использовании данных измерений, полу-

ченных на космическом аппарате, в качестве
входных данных для ИНС необходимо, чтобы
осуществляющий измерения параметров СВ и
ММП КА постоянно находился в одной и той же
точке, неподвижной как относительно Земли, так
и относительно Солнца. Это возможно при на-
хождении КА в так называемой точке Лагранжа
L1 между Солнцем и Землей, на расстоянии око-
ло 1.5 млн. км от Земли. В настоящее время в этой
точке, на гало-орбитах вокруг нее, находятся не-
сколько КА, в том числе КА ACE (Advanced Com-
position Explorer – ACE), осуществляющий изме-
рение и передачу на Землю в реальном времени
параметров СВ и ММП. В своих исследованиях
мы использовали данные с КА ACE. Такой выбор
обусловлен достаточно высоким качеством дан-
ных, а также тем, что миссия КА ACE началась в
1997 г. и планируется к продлению до 2024 г.

Нами используются данные о параметрах СВ
(скорость v и плотность протонов np) и ММП
(компоненты ММП в системе GSM By, Bz и |B| –
модуль ММП) с КА ACE, полученные при помо-
щи приборов SWEPAM (Solar Wind Electron Proton
Alpha Monitor) и MAG (http://www.srl.caltech.edu/
ACE/Browse Data), а также значения геомагнитно-
го индекса Dst с сайта Мирового Центра данных в
Киото (http://wdc.kugi.kyoto-u.ac.jp).

Следует отметить, что, как и в предыдущих ис-
следованиях нашей группы [Myagkova et al., 2017,
Ефиторов и др., 2018], для данной работы нами
использовались не предобработанные и очищен-
ные данные 2-го уровня (Level 2 Data), предназна-
ченные для научных исследований, а оператив-
ные данные (Browse Data). Так было сделано
потому, что разрабатываемая авторами система
прогнозирования Dst-индекса предназначена для
работы в режиме онлайн, в котором качество по-
лучаемых данных соответствует оперативным
данным, а данные Level 2 недоступны; поэтому
машинное обучение следует проводить для рабо-
ты с данными качества Browse Data. Кроме того,
данные Level 2 имеют значительно большее число
пропусков, что затрудняет применение методов
машинного обучения, в особенности, принимая
во внимание необходимость учета предыстории
временнóго ряда путем подачи его предыдущих

значений на вход прогнозирующего алгоритма
[Farmer and Sidorowich, 1987]. В настоящей работе
применялся учет предыдущих значений всех
входных данных на глубину в 24 ч, то есть на вход
алгоритма, помимо текущих значений 6 указан-
ных выше физических входных величин, подава-
лись их предыдущие значения, измеренные за 1,
2, 3, …, 23, 24 ч до текущего значения. Такая глу-
бина учета предыстории представляется доста-
точной для работы с данными, имеющими часо-
вое временнóе разрешение. Хотя это и приводит к
25-кратному увеличению размерности входных
данных, которая в результате составила от 154 для
базового комплекта входов без функций связи до
379 при одновременном использовании всех
функций связи, это допустимо, т.к. количество
примеров в тренировочном наборе данных со-
ставляло около 5600. Определение оптимальной
глубины учета предыстории для каждой физиче-
ской входной величины было оставлено за преде-
лами настоящей работы, и планируется в будущем.

В данном исследовании был использован мас-
сив данных с ноября 1997 г. (со времени начала
поступления данных с КА ACE) по декабрь
2019 года включительно. Массив был разбит на
обучающую выборку и тестовый набор данных.
Обучающая выборка использовалась для обуче-
ния алгоритма (подстройки настраиваемых пара-
метров модели), тестовый набор – для независи-
мой оценки результатов обучения. Обучающая
выборка дополнительно разбивалась на трениро-
вочный и валидационный наборы данных. Тре-
нировочный набор использовался для подстрой-
ки весов при обучении ИНС, валидационный на-
бор – для периодической проверки в процессе
обучения с целью предотвращения переучива-
ния. Для тренировочного и валидационного на-
боров использовались данные с ноября 1997 г. по
декабрь 2016 года включительно, тренировочный
и валидационный наборы делились случайным
образом в соотношении 80% к 20%. Тестовый на-
бор, который не предъявлялся сети при обуче-
нии, и на котором проверялось качество модели,
составляли данные с 2017 по 2019 год. В данном
исследовании итоговый прогноз является усред-
ненным значением прогнозов пяти сетей с иден-
тичной архитектурой (1 скрытый слой с 32 нейро-
нами), отличавшихся лишь инициализацией
весовых коэффициентов.

Следует отдельно отметить, что для данной
архитектуры максимальное количество весов
нейронной сети (при 379 входных признаках) со-
ставило (379 + 1) × 32 + (32 + 1) × 1 = 12193, а ко-
личество примеров в тренировочном наборе –
около 5600. При таком соотношении добиться
эффективной работы нейронной сети на незави-
симых данных без переучивания удается только
благодаря использованию ранней остановки обу-
чения по минимуму функционала ошибки на ва-
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лидационном наборе данных и низкого значения
скорости обучения. Понижение размерности
входных данных путем отбора или преобразова-
ния входных признаков может привести к улуч-
шению качества прогнозирования, однако эта
часть работы осталась за рамками настоящей
статьи.

3. МОДЕЛЬ ИНС ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 
Dst-ВАРИАЦИИ

Искусственная нейронная сеть (ИНС) – это
математическая модель, а также ее программное
или аппаратное воплощение, построенная по
принципу организации и функционирования
биологических нейронных сетей нервных клеток
живого организма. Данный термин возник при
изучении и попытке моделирования процессов,
протекающих в мозге. В данной работе использо-
валась классическая архитектура – нейронные
сети типа многослойный персептрон [Хайкин,
2006; Горбань, 1990; Bishop, 1995], обучаемые по
алгоритму обратного распространения ошибки
методом стохастического градиентного спуска.

Следует отметить, что в последнее время при-
менение методов машинного обучения становит-
ся все более востребованным для решения задач в
области космической погоды – см. сборник [“Ma-
chine learning techniques for space weather”, 2018].

4. ФУНКЦИИ СВЯЗИ ДЛЯ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ Dst-ИНДЕКСА 
ПРИ ПОМОЩИ ИСКУССТВЕННЫХ 

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

При попытке улучшить нейросетевой прогноз
амплитуды Dst-индекса в данной работе нами ис-
пользовались функции связи, которые количе-
ственно описывают физические процессы, ответ-
ственные за динамику магнитосферы: сжатие
магнитосферы солнечным ветром, магнитное пе-
ресоединение на магнитопаузе, крупномасштаб-
ную магнитосферную конвекцию и перенос
энергии солнечного ветра через магнитопаузу.

В данном исследовании на входы ИНС, поми-
мо стандартного набора параметров ММП (по-
компонентно (By, Bz) и |B| – модуль ММП) и СВ
(скорость СВ (v), плотность протонов (np)), а так-
же значений самого Dst-индекса и информации о
часе суток и сутках года, представленной в виде
значений синуса и косинуса с суточным и годо-
вым периодами, делающей привязку к опреде-
ленной фазе цикла однозначной [Ефиторов и др.,
2018] (базовый вариант модели), дополнительно
подавались по одной функции связи (coupling
functions). В выполненных численных экспери-
ментах использовались следующие 8 функций
связи, отобранные из набора, представленного в

работе [Newell et al., 2007]. Кратко объясним их
физический смысл:

• p = npv
2/2 – динамическое давление СВ (1)

• Вs – южная компонента ММП, Bs = Bz (Bz < 0);
Bs = 0 (Bz ≥ 0) (2)

• vВ – электрическое поле солнечного ветра (3)
• vВs – геоэффективная y-компонента элек-

трического поля солнечного ветра в направлении
“утро–вечер” (half-wave rectifier), параметр моде-
ли Бартона [Burton et al., 1975], описывающий ин-
тенсивность магнитосферной конвекции (4)

• Е_KL = vBtsin2(θc/2), Bt = (By2 + Bz2)1/2, θc =
= arctg(By/Bz) – электрическое поле из работы
[Kan and Lee, 1979] (5)

• Е_KLV = v4/3Btsin2(θc/2)p1/6 – электрическое
поле из работы [Vasyliunas et al., 1982] (6)

• Е_KТ = n1/2
v

2Btsin6(θc/2) – электрическое по-
ле из работы [Temerin and Li, 2006] (7)

• dФMP/dt = v4/3Bt2/3sin8/3(θc/2) – магнитный
поток через магнитопаузу [Newell et al., 2007] (8).

Отбор именно этих функций связи был выпол-
нен исходя из значений коэффициента корреля-
ции каждой функций связи с Dst-индексом. Были
отобраны те функции, корреляции для которых
составила не менее 1/e в интервале временнóго
сдвига каждой из функций связи относительно
Dst-индекса от 0 до 24 ч. К перечисленным выше
восьми функциям в качестве девятой функции
связи нами был добавлен логарифм давления сол-
нечного ветра, показавший достаточно высокий
коэффициент кореляции с Dst-индексом. Поми-
мо этого, рассматривался вариант набора вход-
ных параметров, когда на вход нейронной сети
подавались все 9 вышеперечисленных функций
связи одновременно. Для выяснения вклада каж-
дой из функций связи в прогноз, в качестве рефе-
ренсного результата (“точки отсчета”) использо-
вался результат описанного выше базового вари-
анта ИНС модели (без функций связи). Он был
разработан нашей группой ранее – см., напри-
мер, [Myagkova et al., 2017].

Важно понимать, что функции связи количе-
ственно описывают физические процессы, ответ-
ственные за динамику магнитосферы: сжатие
магнитосферы солнечным ветром, магнитное пе-
ресоединение на магнитопаузе, крупномасштаб-
ную магнитосферную конвекцию и перенос
энергии солнечного ветра через магнитопаузу.
Эффективность использования конкретной функ-
ции связи при построении нейросетевой модели
может позволить как улучшить качество прогно-
зирования Dst-индекса, так и сделать косвенные
выводы о значимости физических процессов,
описываемых данной функцией связи, в форми-
ровании состояния магнитосферы Земли.
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5. РЕЗУЛЬТАТЫ
Прежде, чем перейти к изложению полученных

результатов, опишем статистические показатели,
изпользуемые в настоящей работе для численной
оценки качества прогноза.

Среднеквадратичное отклонение (СКО) –
квадратный корень из среднего по выборке квад-
рата отклонения значения прогноза от истинного
значения прогнозируемой величины:

где N – количество примеров в выборке, di – ис-
тинное значение прогнозируемой величины для
i-го примера, pi – значение прогноза этой величи-
ны для i-го примера.

Коэффициент множественной детерминации R2

сравнивает сумму квадратов отклонений значе-
ния прогноза оцениваемой модели от истинного
значения прогнозируемой величины с аналогич-
ной суммой для тривиальной модели, прелстав-
лющей собой среднее по выборке значение про-
гнозируемой величины:

где  – среднее по выборке значение прогнозиру-
емой величины, остальные обозначения – такие
же, как в предыдущей формуле.

В отличие от СКО, имеющего размерность
прогнозируемой величины и зависящего от нор-
мировки и диапазона изменения данных, показа-
тель R2 – безразмерный и не зависит от норми-
ровки, что позволяет ориентироваться на значе-
ние его величины при оценке качества самых
разных моделей. Так, R2 = 1 соответствует моде-
ли, прогноз которой дает нулевую погрешность
для всех примеров выборки, а R2 = 0 – модели,
качество прогноза которой столь же низкое, как и
у тривиальной модели – среднего по выборке.
При R2 < 0 модель следует отбросить как непри-
годную; для практического использования, как
правило, пригодны модели с R2 не менее 0.7.

На рисунке 1 показан прирост коэффициента
множественной детерминации R2 относительно
базовой модели для моделей, на вход которых до-
бавлены по одной разные функции связи, и для
моделей, на вход которых добавлены все 9 пере-
численных выше функций связи сразу. Рассмат-
риваемые модели предназначены для прогнози-
рования Dst-индекса с разными горизонтами
прогноза (результаты для разных горизонтов по-

( )2

1СКО ,

N

i i
i

d p

N
=

−
=


( )

( )

2

2 1

2

1

1 ,

N

i i
i
N

i
i

d p
R

d d

=

=

−
= −

−





d

казаны разной штриховкой). R2 рассчитан на не-
зависимых данных – с января 2017 по декабрь
2019 г.

Из рисунка 1 хорошо видно, что как добавоч-
ные одиночные функции на всех горизонтах луч-
ше всех сработали Вs и vВs, а максимальный при-
рост дает одновременное дополнительное приме-
нение всех рассматриваемых функций связи
(группа dst_base + all_cf). ИНС с дополнительны-
ми входами Вs и vВs в дальнейшем выбраны нами
для демонстрационных примеров прогнозирова-
ния на событиях из тестового набора данных.

Из рисунка 1 также видно, что более суще-
ственное улучшение наблюдается для горизонта
6 ч – оно максимально везде, кроме динамиче-
ского давления СВ, его логарифма и электриче-
ского поля СВ. Для трех оставшихся функций
связи – Е_KL, Е_KLV и Е_KТ улучшение наблю-
дается для 6 и 3 ч, хотя для 3 оно существенно
меньше. В целом же следует констатировать, что
увеличение R2 даже при применении всех функ-
ций связи одновременно относительно невелико.
Можно предположить, что полученный эффект
связан с тем, что функции связи лучше работают
во время событий, то есть магнитных бурь, когда
амплитуда Dst-индекса достаточно велика, но до-
ля таких данных в тестовом наборе, с 2017 по
2019 год включительно, относительно мала.

Уровень качества базовой ИНС модели про-
гнозирования Dst-индекса с горизонтом от 1 до
6 ч можно оценить, исходя из значений коэффи-
циента множественной детерминации R2 и сред-
неквадратичного отклонения (СКО), рассчитан-
ных на экзаменационном наборе, которые пред-
ставлены на рис. 2. Из приведенной гистограммы
видно, что с увеличением горизонта R2 ожидаемо
постепенно спадает – от 0.951 для горизонта 1 ч до
0.681 для шести ч, а СКО растет – от 2.23 нТл до
5.22 нТл. Само по себе такое ухудшение статистик
не является критичным, но, как известно из более
ранних работ, на больших горизонтах существен-
ную роль начинает играть эффект запаздывания.

Следует отметить, что в пространствах высо-
кой размерности имеет место эффект концентра-
ции меры, в соответствии с которым почти весь
объем многомерого тела находится в малой
окрестности границы тела. Этот эффект имеет
несколько интересных следствий, одно из кото-
рых состоит в том, что малая окрестность медиан-
ного уровня любой функции, непрерывной на
многомерной сфере, содержит почти всю сферу.
Поэтому с точки зрения наблюдателя, измеряю-
щего значения такой функции, она представляет-
ся практически постоянной [Зорич, 2014]. Ины-
ми словами, любой нелинейный многомерный
предиктор должен давать прогноз, близкий к три-
виальному (инерционному), смысл которого в
контексте прогнозирования временных рядов –
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Рис. 1. Прирост коэффициента множественной детерминации R2 на тестовом наборе данных относительно базовой
модели для моделей с разными функциями связи, предназначенными для прогнозирования Dst-индекса. Цифрами в
скобках над шкалой Х указан номер функции связи.
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Рис. 2. Значения коэффициента множественной детерминации и среднеквадратичного отклонения (СКО) на тесто-
вом наборе данных как показателей качества прогнозирования Dst-индекса при помощи базовой нейросетевой моде-
ли в сравнении с тривиальным прогнозом.
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равенство прогнозируемого значения последне-
му известному значению прогнозируемого вре-
меннóго ряда. Ясно, что практическая ценность
такого тривиального прогноза равна нулю, по-
этому любой прогноз в пространствах высокой
размерности следует сравнивать по его статисти-
ческим показателям с тривиальным. На рисунке 2
это сделано для статистических показателей базо-
вой нейросетевой модели. Видно, что с увеличе-
нием горизонта прогноза преимущество нейросе-
тевого прогноза над тривиальным возрастает.
При этом есть основания ожидать, что с умень-
шением размерности пространства входных при-
знаков и связанным с этим ослаблением эффекта

концентрации меры это преимущество может до-
полнительно увеличиться.

С целью сравнения работы прогностических
моделей с разными дополнительными функция-
ми связи для разных горизонтов прогноза на рис. 3
приведены прогнозы на 1 ч (а) и 3 ч (б) за период
с 24 по 29 августа 2018 года включительно. Изме-
ренное значение Dst-индекса на рис. 3 показано
толстой серой сплошной линией, базовый ИНС
прогноз при помощи среднего по 5 идентичным
сетям – тонкой сплошной черной линией с кру-
жочками, базовый прогноз с добавлением Bs –
тонкой черной штриховой линией с косыми
крестами, базовый прогноз с добавлением vBs –

Рис. 3. Пример прогнозирования значения Dst-индекса в период сильной магнитной бури в период с 24 августа по
29 августа 2018 г. включительно на один и три часа с использованием функций связи Вs и vBs и сравнение с базовой
моделью и результатами измерений. 1 – измеренные значения, 2 – прогноз модели, построенной на базовом наборе
входных признаков, 3 – с добавление функции связи Bs, 4 – с добавлением функции связи vBs.
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темно-серой линией с квадратами с прямыми

крестами внутри. Данный период времени был

выбран для примера, поскольку 25–26 августа на-

блюдалась самая сильная геомагнитная буря за

период тестового набора данных – январь 2017–

декабрь 2019. Максимальная амплитуда Dst-ин-

декса составила 175 нТл. Причиной данной маг-

нитной бури стал КВМ, достигший орбиты Зем-

ли. Уже при визуальном анализе можно сказать,

что положительный вклад функций связи неве-

лик, и разница при добавлении Bs или vBs мала.

Также очевидно, что качество прогноза ухудша-

ется с ростом горизонта, усиливается эффект за-

паздывания.

Для примера прогнозирования бури с более

сложным профилем на рис. 4 и 5 приведены про-

гнозы ИНС, обучавшихся с добавлением Bs и vBs
на вход, для умеренной бури 9–16 сентября 2018 г.

включительно, вызванной приходом к Земле вы-

сокоскоростного потока СВ. На рис. 4а и 4б изоб-

ражен прогноз на 1 и 2 ч соответственно, на

рис. 5а и 5б – на 3 и 4 ч. Видно, что даже сложный

профиль главной фазы хорошо прогнозируется

для горизонта 1 ч, за исключением недопрогноза

на несколько нТл в максимуме. Также прогноз

достаточно хорош для 2 ч, хотя несовпадений в

мелких деталях, которые, к сожалению не испра-

вило добавление Bs или vBs, становится больше,

по сравнению с горизонтом 1 ч. Для горизонта 3 ч

качество прогноза этой конкретной магнитной

бури остается еще приемлемым, а для 4 ч, несмот-

ря на R2 = 0.771, прогноз уже заметно ухудшается.

Рис. 4. То же для умеренной бури с 9 по 16 сентября 2018 г. включительно для горизонтов 1 и 2 ч.
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6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящей работе исследована возможность
улучшения результатов прогнозирования ампли-
туды Dst-индекса по параметрам солнечного вет-
ра и межпланетного магнитного поля, измерен-
ным в эксперименте на КА АСЕ, и значениям са-
мого Dst-индекса, при помощи искусственных
нейронных сетей типа многослойный персеп-
трон, благодаря использованию функций связи
(coupling functions) в качестве дополнительных
входных признаков. Показано, что нейросетевые
модели позволяют с приемлемой точностью про-
гнозировать значения Dst-индекса на несколько
часов вперед. При этом наибольший вклад в улуч-
шение качества прогноза вносят функции Bs и
vBs, а также использование одновременно не-

скольких функций связи. Горизонт хорошей точ-
ности прогноза на независимых данных составля-
ет при этом 2 ч, удовлетворительной точности – 3 ч,
минимально приемлемой точности – 6 ч.

В процессе настройки (обучения) нейросете-
вые модели формируют из входных признаков
путем их нелинейного преобразования некото-
рые композитные признаки, наиболее релевант-
ные решаемой задаче. Полученные результаты
свидетельствуют о том, что приямое использова-
ние по крайней мере некоторых из функций свя-
зи, которые представляют собой физически обос-
нованные нелинейные функции преобразования
входных признаков, позволяет упростить процесс
настройки нейросетевой модели, и повысить ка-
чество аппроксимации, которое она обеспечивает.

Рис. 5. То же для умеренной бури с 9 по 16 сентября 2018 г. включительно для горизонтов 3 и 4 ч.
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Хотя полученное улучшение качества прогно-
за невелико, оно открывает перспективу дальней-
ших исследований в этом направлении. Негатив-
ный эффект увеличения входной размерности за-
дачи, возникающий при добавлении функций
связи к числу входных признаков, может быть ча-
стично скомпенсирован. В частности, планирует-
ся для каждой из сетей осуществить работы по
определению оптимального способа понижения
размерности входных данных путем отбора и пре-
образования входных признаков. Одним из ас-
пектов отбора может являеться определение оп-
тимальной глубины учета предыстории для
каждой физической входной переменной рас-
сматриваемой задачи. Ожидается, что при одно-
временном использовании функций связи и по-
нижения входной размерности удастся добиться
более существенного увеличения качества про-
гноза Dst-индекса.
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