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Запропоновано новий метод ідентифікації моделей динаміки та прогнозування D
st
-індексу за експериментальними зна-

ченнями характеристик сонячного вітру. Він базується на реконструкції нелінійної дискретної динамічної системи, що 

описує поведінку геомагнітного індексу із високим ступенем кореляції з експериментальними даними. Для структурно-па-

раметричної ідентифікації моделі прогнозування D
st
-індексу вперше запропоновано використати еволюційний алгоритм – 

метод генетичного програмування. Отримано прогнозні оцінки зміни D
st
-індексу на 1—9 годин наперед.
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ВВЕДЕНИЕ

Состояние космической погоды в большой мере 

зависит от изменения солнечной активности 

[17]. Выбросы корональных масс порождают 

возмущения солнечного ветра и приводят к из-

менению нелинейных процессов в магнито-

сфере Земли [17]. Известно, что геомагнитные 

бури влияют на работу спутников, телекомму-

никационных систем, динамику роста расте-

ний, самочувствие и здоровье людей [11, 17]. 

Долговременное прогнозирование состояния 

космической погоды особо важно при планиро-

вании космических миссий [11], так как робота 

электрических систем спутника может зависеть 

от изменения уровня солнечной активности.

Активное развитие космических исследова-

ний в направлении изучения солнечно-земных 

связей привело к появлению ряда новых методов 

описания динамики состояния магнитосферы в 

зависимости от влияния солнечного ветра. Ряд 

методов основывается на использовании физи-

ческих свойств магнитосферы и гипотез [2, 6, 10] 

для построения эмпирической модели. Другие — 

на построение регрессионных моделей, нейрон-

ных сетей, RBF-сетей и вейвлет-анализа [4, 5, 7, 

8, 14, 19—21].

Учитывая сложность внутренней природы 

явлений магнитосферы, отображающих цепоч-

ку взаимосвязанных физических процессов, не 

всегда возможно построить адекватную матема-

тическую модель, которая в полной мере описы-

вает основные динамические свойства. Поэтому 

целесообразно использовать нелинейные дина-

мические модели, структура которых изначаль-

но неизвестна, а их параметры зависят от экспе-

риментальных данных наблюдений. При таком 

подходе характеристики солнечного ветра мож-

но рассматривать как входы, а геомагнитные ин-

дексы – как выходы системы.

Индекс D
st
 является ключевым параметром, 

который характеризирует турбулентное состо-

яние магнитосферы Земли во время магнитной 

бури [17]. Используя экспериментальные дан-

ные, можно построить математическую модель 

минимальной сложности типа «вход-выход» для 

прогноза значения D
st
-индекса. Моделирование 

поведение D
st
-индекса позволяет спрогнозиро-

вать будущее состояние магнитосферы. В работе 

предполагается, что нелинейная динамическая 

модель имеет один вход и один выход. При этом 

произведение скорости солнечного ветра и юж-

ной магнитной составляющей zB ⋅ν  выступают в 

качестве входа модели, а значения D
st
-индекса – в 

качестве выхода.

ДИНАМИЧЕСКИЙ ПОДХОД К 
ПРОГНОЗИРОВАНИЮ D

ST
-ИНДЕКСА

Для прогнозирования поведения D
st
-индекса 

ис пользовались статистические данные за 44 
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года, полученные из электронных web-ресурсов 

OMNI_2 [http://nssdc.gsfc.nasa.gov/omniweb] и 

Kyoto WDC (Киотского университета) [http://

swdcdb.kugi.kyoto-u.ac.jp]. В ходе построения мо-

дели прогнозирования использовалось предпо-

ложение о том, что слаботурбулентное состояние 

магнитосферной плазмы в основном зависит от 

значения произведение zB ⋅ν (южной составной 

магнитного поля Земли и скорости солнечного 

ветра) [1, 9, 13, 18]. В качестве переменной, ха-

рактеризующей протекание процессов в магни-

тосфере и ионосфере, использовался D
st
-индекс. 

Отбор наиболее информационных признаков, 

которые отвечают за существенные изменения в 

магнитосфере, проводился на этапе реконструк-

ции модели прогнозирования.

ИДЕНТИФИКАЦИЯ ДИСКРЕТНЫХ 
МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

Для построения прогноза D
st
-индекса использо-

валась модель типа «вход-выход» [1, 9, 13, 18]:

 

( ) [ ( 1),.., ( ),..., ( 1),...,

( ), ( 1),..., ( ) ( )],

l

y

u e

y k F y k y k n u k

u k n e k e k n e k

= − − −

− − − +  (1)

где [ ]
lF •  — полином порядка l  от перемен-

ных ( )u k , ( )y k  и ( )e k ; ( )u k  — входной сигнал; 

( )y k  — выходной сигнал (D
st
-индекс); ( )e k  — пе-

ременная, моделирующая шум в момент време-

ни k , kt kT= , constT =  — период квантования, 

un , yn , en  — соответствующие значения входа 

и выхода. Нелинейная функция 
lF  может быть 

полиномом, рациональной функцией, рядом из 

радиальных базовых функций или любой другой 

функцией [3, 4, 15, 19, 20].

Предполагая, что ( ), ( 1),..., ( )ee k e k e k n− − =
= const ≈ 0 , представим уравнение (1) в виде 
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Пусть в модели есть как линейные, так и не-

линейные члены. Обозначим набор линейных 

членов по выходу до k -го момента времени 

через вектор 
yny , 1,...,y yn N= , по входу — 

unu , 

0,1,...,u un N= . При построение модели будем учи-

тывать критерий физической реализуемости 
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где ( )P z  – передаточная функция, jc  и ib  – не-

известные параметры модели. Она предполагает, 

что «глубина» отбора предвестников (регрессо-

ров) по выходу должна быть меньше «глубины» 

отбора предвестников по входу ( y uN N< ). Будем 

учитывать только нелинейные члены до второго 

порядка включительно. Тогда их можно предста-

вить через компоненты векторов 
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а модель представима в виде

(4)
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где θ0, θ1, ..., θ5 — наборы неизвестных параметров 

модели (для простоты в дальнейшем обозначим 

их через вектор θ), величины 
1 5
,...,M M  опреде-

ляют количество представителей разных набо-

ров возможных комбинации предвестников до 

k момента времени. Уравнение (4) представим в 

виде

  
1

( ) ( ( ))
M

l

i i
i

y k F k
=

= θ∑ x ,  (5)

где 
1

,...,
l l

MF F  — нелинейная функция (без пара-

метров), 
1
,..., Mθ θ — параметры модели, ( )y k  — 

значение выхода модели в k-й момент времени, 

( )kx  — вектор всех возможных регрессоров до 

k-го момента времени, содержащий значения 

y, u. 

Вектор x(k) представим в виде
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где dn  — глубина отбора регрессоров. Уравнение 

(5) запишем в компактной матричной форме 

 Y = Xθ, (7)

где 
T

[ ( 1), ( 2),..., ( )]d y d yy k n n y k n n y k= − − − − − −Y  

— матрица-столбец экспериментальных значе-

ний D
st
-индекса, 

1 2
( ) [ ( ), ( ),..., ( )]Mk x k x k x k=X  — 

матрица всех возможных регрессоров на момент 

времени k , θ θ = [θ
1
, θ

2
, ..., θ

M
] — вектор неизвест-

ных параметров модели. 

ГЕНЕТИЧЕСКИЙ АЛГОРИТМ 
ИДЕНТИФИКАЦИИ МОДЕЛИ 
ПРОГНОЗИРОВАНИЯ

Из матричной формы модели (7) следует, что 

сложность ее идентификации возрастает с уве-

личением порядка нелинейности и количест-

ва вход-выходных данных и их комбинаций. 

Поэтому целесообразно использовать процеду-

ру отбора наиболее информативных предвест-

ников (регрессоров). Для этого воспользуемся 

процедурой минимизации ошибки между экс-

периментальными данными и выходом модели с 

одновременным поиском оптимальной структу-

ры и параметров
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где lrN  — размер обучающей выборки экспе-

риментальных данных, 
2χ  — ошибка между ре-

зультатами моделирования и эксперименталь-

ными данными, а M  — количество регрессоров. 

Представим набор параметров модели через век-

тор θ

 

θ θ T 1
( )

−= X X XY . (9)

Предположим, что матрицу регрессоров X  мож-

но представить в виде =X AB , где B  — матрица 

M M× , 0ijB =  при i j> ; A — матрица lrN M×  с 

ортогональными столбцами; 
TA A  — диагональ-

ная матрица Λ. Введем вспомогательный вектор 

параметров ω:

 ω ω = Λ-1 TA Y . (10)

Дисперсия 
T

lrNY Y  описывается выражением [16]
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T

i i i
i

a a
=

= ω + ξ∑Y Y , (11)

где iω  — элемент искомого вектора ω, ia
 
— ком-

поненты матрицы A, ξ  — ошибка. Используя 

функцию 
l

iF , введем еще одну переменную — 

коэффициент компенсации ошибки ξ :

 

2 T

*

T

i i i
i

a aω
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Y Y
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Этот коэффициент позволяет упорядочить 

регрессоры в зависимости от степени их значи-

мости в модели, что дает возможность провести 

отбор наиболее информативных из них.

Идентификацию структуры модели проведе-

на на основе метода генетического программи-

рования (ГП) [1, 12, 16, 18]. В отличие от стан-

дартных оптимизационных методов, в которых 

результаты расчетов представлены в виде набора 

чисел, генетический алгоритм позволяет пред-

ставить результат в виде структурно-упорядо-

ченных символов. Для получения приемлемой 

модели генетическим алгоритмом следует осу-

ществить некоторую последовательность про-

цедур. В первую очередь из экспериментальных 

данных проводится отбор обучающей и тестовой 

выборок и вводится глубина отбора входных и 

выходных значений (значения zv B⋅  и D
st
-индек-

са), формируя таким способом массив возмож-

ных регрессоров к моменту времени k . После 

чего случайным способом из этого массива от-

бирается некоторое количество начальных эле-

ментов (регрессоров) — начальная популяция 

особи. Процесс поиска регрессоров, наиболее 

влияющих на прогноз, похож на процесс выжи-

вания некого организма (особи) в природе. Для 

этого проводится оценка уровня приспосабли-

вания (выживаемости) особи (величина, кото-

рая характеризует возможность использования 

того или иного регрессора на следующем этапе). 

Для проведения отбора в генетических алгорит-

мах используются ряд операторов: скрещивания 

(crossover), мутации (mutation) и воспроизведе-

ния (reproduction).

Для отображения результатов работы алго-

ритма ГП (регрессоров и их комбинации) ис-

пользовалась бинарное дерево, где конечное 
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множество регрессоров T  вмещает значения 

1
{ ( ),..., ( )}nx k x k . Функциональный набор зада-

вался арифметическими операторами 
lF {+,*} 

[12, 16]. 

При идентификации дерева модели из регрес-

соров и их комбинации создается ряд ячеек, ко-

торые формируют ветви основного дерева моде-

ли. Назовем места стыка ячеек узлами, которые 

получают значения функционального набора 
lF {+,*}. Для понижения размерности структу-

ры модели используем в алгоритме идентифи-

кации коэффициент компенсации ошибки (12), 

а оператор назовем оператором «обрезки». Он 

также будет проводить процедуру отбрасывания 

идентичных ячеек, т. е. если i i nT T += , то i nT +  от-

брасывается.

Перед началом работы алгоритма установим 

ряд ограничений: диапазон отбора данных (ин-

тервал времени, на котором проводится реконст-

рукция модели), количество циклов отбора рег-

рессоров, размер исходной популяции, количес-

тво возможных комбинации регрессоров, коли-

чество линейных параметров и глубина отбора 

регрессоров. Пусть i — количество циклов отбора 

регрессоров. Предположим 0=i , проведем от-

бор ячеек и обозначим результат 
l

iF . Продолжая 

итерации 1i i= + , конечным результатом полу-

чаем искомую структуру 0 1 2

0 1 2
... Ml l l l

MF F F F+ + + + , 

которую можно представить в виде (рис. 1):

 

0 1 2

0 1 1 2 2
( ) ... Ml l l l

o M My k F F F F= θ + θ + θ + + θ .  (13)

Для проверки качества модели использовалось 

выражение [16]

 
1 exp( ( ))

R

Q
Ψ =

+ α −β
, (14)

где Ψ  — величина, характеризирующая адекват-

ность полученной модели, R  — коэффициент 

корреляции между набором экспериментальных 

данных и выходом модели, Q  — сложность мо-

дели (количество ветвей дерева), α  и β  — па-

раметры ограничения. Дополнительным статис-

тическим параметром оценивания пригодности 

модели является средняя квадратичная ошибка

 

2

1 1

1
( ) ( ( ))

lrN M
l

lr i i
k ilr

E y k F k
N = =

⎛ ⎞
= − θ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ x . (15)

Год
На 1 ч 

вперед

На 3 ч 

вперед

На 6 ч 

вперед

На 9 ч 

вперед

1999 0.954 0.751 0.593 0.488

2000 0.963 0.815 0.664 0.562

2001 0.965 0.839 0.698 0.601

2002 0.961 0.786 0.592 0.492

2003 0.955 0.804 0.661 0.557

2004 0.953 0.768 0.568 0.411

2005 0.963 0.855 0.742 0.665

2006 0.975 0.804 0.666 0.576

Рис. 1. Схема поиска оптимальной структуры модели

Рис. 2. Прогнозирование значения D
st
-индекса на один 

час вперед (апрель 2006 г.): 1 ⎯ экспериментальные дан-

ные, 2 ⎯ прогноз

Значения коэффициента корреляции 
на интервале времени 1000 ч



ISSN 1561-8889. Космічна наука і технологія. 2010. Т. 16. № 1  59

Идентификация динамических моделей прогнозирования динамики D
st
-индекса

ЧИСЛЕННОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ

Для проведения численного моделирования ис-

пользовался временной ряд длиной 500 часов. В 

результате реконструкции найденa модель вида 

(16)

( 1) 0.434 ( 3) ( 4)

0.05 ( ) ( 3) 0.672 ( 4) ( 2)

0.713 ( 1) 0.472 ( 1) 0.163 ( 3)

0.488 ( 2) 0.211 ( 4) 0.485 ( 3)

1.482 ( ) 0.035 ( 1) 1.27 ( )

0.02 ( 4) 0.077,

y k u k u k

y k u k u k u k

u k y k y k

u k u k u k

u k y k y k

y k

+ = − ⋅ − ⋅ − +
+ ⋅ ⋅ − + ⋅ − ⋅ − +

+ ⋅ − − ⋅ − + ⋅ − +
+ ⋅ − + ⋅ − − ⋅ − −

− ⋅ − ⋅ − + ⋅ −
− ⋅ − −

с помощью которой было проведено прогнози-

рования значения D
st
-индекса на один час впе-

ред (рис. 2). 

Для поиска модели прогнозирования на не-

сколько часов вперед, была проведена модифи-

кация уравнения (1)

 

( ) [ ( 1),.., ( ),..., ( ),...,

( ), ( 1),..., ( ) ( )],

l

y

u e

y k F y k y k n u k

u k n e k e k n e k

= − − − δ

− − − +
 
(17)

где 10δ = . 
В результате использования уравнения (17), 

(16) и алгоритма реконструкции получена мо-

дель прогнозирования

( 2) 0.11 ( 25) 1.34 ( 1) 0.60 ( )

0.006 ( 22) ( 14) ( 19) ( 28)

0.062 ( 15) 0.006 ( 23) ( 9) ( 25)

( 13) 0.144 ( 28) 0.0016 ( 23)

( 12) 0.085 ( 30) 0.003 ( 1)

y k u k y k y k

u k y k u k u k

u k y k u k u k

u k u k y k

y k u k y k

+ = ⋅ − + ⋅ + − ⋅ −
− ⋅ − ⋅ − ⋅ − ⋅ − +

+ ⋅ − − ⋅ − ⋅ − ⋅ − ×
× − + ⋅ − − ⋅ − ×

× − − ⋅ − + ⋅ + ×
× ( 17) 0.003 ( 2) ( 14) 0.003 ( 11)

0.203 ( 1) 0.11 ( 21) ( 20) 0.046.

y k y k y k y k

y k u k u k

− − ⋅ − ⋅ − − ⋅ − +
+ ⋅ − − ⋅ − ⋅ − +  

(18)

В таблице приведены результаты расчетов ко-

эффициентов корреляции между эксперимен-

тальными значениями D
st
-индекса и прогнози-

рованными значениями.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Предложен новый метод структурно-парамет-

рической идентификации модели прогнози-

рования D
st
-индекса на основе эволюционного 

алгоритма. Данный метод показал ряд преиму-

ществ по сравнению с раннее предложенными 

методами прогнозирования. Использование 

динамического подхода и генетического про-

граммирования позволяет проводить автомати-

ческий отбор наиболее значимых предвестников 

(регрессоров) по экспериментальным данным 

и реконструировать математическую модель в 

символьном виде. Такой способ отображения 

результата моделирования позволяет из возмож-

ных альтернатив моделей прогнозирования D
st
-

индекса отобрать наиболее оптимальную по не-

скольким важным критериям (сложность струк-

туры, точность прогноза, адекватность модели и 

т. д.). Разработан алгоритм поиска нелинейной 

дискретной динамической модели для прогно-

зирования поведения D
st
-индекса.
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O. V. Semeniv, V. O. Yatsenko

IDENTIFICATION OF DYNAMICAL MODELS 

FOR DST-INDEX FORECASTING

The new method of dynamic model identification for D
st
-

index prediction by using experimental data is proposed. The 

method is based on the reconstruction of the nonlinear dis-

crete dynamic system that gives the prediction of the geomag-

netic index value with a high level of correlation to the real 

data. The genetic programming was used for the simulation 

of structure and parameters identification for D
st
-index pre-

diction. Predictive values of the D
st
-index dynamics for 1–9 

hours ahead are derived.


