
Наукоємні технології № 1 (25), 2015 

 

93

© Шаповал Г. А.

К 519.711 (045) 

ОЦІНЮВАННЯ ЯКОСТІ ПРОГНОЗУВАННЯ ЦИКЛІЧНИХ КОМПОНЕНТ  
ЧАСОВИХ РЯДІВ ЗНАЧЕНЬ ІНДЕКСУ ГЕОМАГНІТНОЇ АКТИВНОСТІ DST  

З ВИКОРИСТАННЯМ СИНГУЛЯРНОГО СПЕКТРАЛЬНОГО АНАЛІЗУ 

Г. А. Шаповал 

Національний авіаційний університет 

kyjevemij@gmail.com 

Розв’язано задачу прогнозування часових рядів геомагнітної активності на основі їх попередніх відліків з 
використанням сингулярного спектрального аналізу та оцінювання якості прогнозу. На прикладі ряду 
перевірена ефективність обраного методу прогнозування з урахуванням різноманітних додаткових па-
раметрів. 
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The article deals with solving the problem of forecasting geomagnetic activity time series and evaluation of 
forecast quality. Efficiency of selected method was tested on example with considering different additional 
parameters. 

Keywords: singular spectrum analysis, evaluation of forecast quality, time series components, geomagnetic 
activity, Dst-index. 

Постановка проблеми 
Сьогодні відомо, що процеси на Сонці нега-

тивно впливають на технічні пристрої та людей.  
Одним зі шляхів, що дають змогу передбачи-

ти або помітно послабити наслідки такого впли-
ву, є прогноз періодів і інтенсивності збурень 
навколоземного середовища, що призводять до 
порушення технічних систем або спричиняють 
шкоду здоров’ю людини. 

Прогнозування космічної погоди — складне 
завдання. Система «сонце–сонячний вітер–
магнітосфера Землі» являє собою надзвичайно 
складну нелінійну динамічну систему, у якій 
протікають та взаємодіють процеси з різними 
просторовими та часовими масштабами, і яка прак-
тично постійно знаходиться в стані нерівноваги.  

Крім того, повна інформація про її стан недо-
ступна. Саме тому для моделювання розвитку 
геомагнітних збурень використовують альтерна-
тивні методи. 

Головна складність, яка виникає під час 
розв’язання задачі прогнозу космічної погоди за 
допомогою існуючих моделей, пов’язана в пер-
шу чергу з проблемою детерміністської передба-
чуваності стану навколоземного простору, через 
яку границя передбачуваності є різко обмеженою 
і, на думку багатьох фахівців, становить при-
близно один-два тижні [1]. 

Характеристиками змін, що відбуваються у 
геомагнітних полях Сонця та Землі, є індекси 
сонячної активності, одним з яких є Dst-індекс: 

Dst DCF DR= + , 
де DCF  — поле поверхневого струму; DR  — 
поле кільцевого струму; границі вимірювання: 

100 50Dst− < ≤ −  нТл — для помірних магнітних 
бур, 100−≤Dst  нТл — для сильних магнітних 
бур. 

Цей індекс являє собою вісесиметричну від-
носно геомагнітного диполя компоненту збуре-
ного магнітного поля та визначається на основі 
вимірювань, що проводяться кожної години на 
п’яти приекваторіальних станціях. 

Оскільки часовому ряду значень індексу Dst 
характерні сезонні зміни, які нескладно прогно-
зувати, та різкі випадкові зміни [2], то задача 
прогнозування може бути розділена на дві: виді-
лення та прогнозування циклічної складової ряду 
та прогнозування ряду залишків, що містить у 
собі різко осцилюючі випадкові складові. 

У даній роботі буде розглянуто саме циклічну 
компоненту ряду, виділення та прогнозування її 
за допомогою сингулярного спектрального ана-
лізу та оцінено якість цього прогнозу. 

На сьогодні існує велика кількість підходів до 
глибинного вивчення та прогнозування поведін-
ки геодинамічних рядів, які можна умовно роз-
бити на такі групи: морфологічний аналіз зобра-
ження Сонця або синоптичний аналіз; детекту-
вання великомасштабних збурень у сонячному 
вітрі; побудова емпіричних моделей; чисельне 
моделювання та аналіз часових рядів.  

Але кожен із цих методів під час дослідження 
складної динаміки геомагнітних індексів має свої 
недоліки, тому точних довгострокових прогнозів, 
як і раніше, ніхто дати не може [3]. 

Аналіз досліджень 
Аналіз часових рядів — доволі широка група 

методів, яка об’єднана загальною ознакою: вони 
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розглядають магнітосферу як «чорний ящик» і 
аналізують вхідні та вихідні параметри. Ці мето-
ди менше за інші враховують реальну фізику, 
тому забезпечують найкращі результати: завчас-
ність до 9 год та точність на рівні 80–90 % [4]. Їх 
вразливою стороною є залежність від наявності 
супутникових даних. Конкретні методи досить 
різноманітні та використовують методи статис-
тики, обробки сигналів, теорії керування, коре-
ляційного аналізу та ін. 

Штучні нейронні мережі забезпечують зав-
часність до 4-х год, але не є ефективними при 
прогнозуванні сильних магнітних бур [5; 6]. 

Методи оптимізації дозволяють досягти зав-
часності 8–9 год, однак у роботах, що викорис-
товують ці методи, зазвичай застосовують вибір-
ки малого об’єму, що негативно впливає на ре-
презентативність отриманих результатів [7; 8]. 

Кореляційний аналіз використовується пере-
важно як допоміжний засіб при розробці емпі-
ричних моделей. 

Регресійний аналіз дозволяє досягти найкра-
щих результатів у побудові феноменологічних 
моделей і забезпечує завчасність до 6 год при 
точності понад 90 % [9], але потребує обробки 
великої кількості даних для отримання якісного 
прогнозу. 

До методів аналізу часових рядів відносять 
також метод сингулярного спектрального аналі-
зу. У працях В. Л. Горшкова [10; 11] було проде-
монстровано можливість використання            
сингулярного спектрального аналізу для дослі-
дження та прогнозування рядів, що складаються 
з параметрів обертання Землі. Головними пере-
вагами методу є те, що базові функції методу 
породжуються рядом, що досліджується; існує 
можливість відновлення ряду за інформативними 
компонентами, дослідження яких є інтерактивно 
доступним; можливе оцінювання не лише часто-
ти та амплітуди гармонічних компонент ряду, а й 
їх фази; існує можливість багатоваріантного про-
гнозу. Метод дає змогу виявити структуру та 
спрогнозувати поведінку нелінійних дискретних 
динамічних систем на основі великих масивів 
даних. Оскільки магнітосфера Землі є складною 
нелінійною динамічною системою та в наявності 
є великий масив даних про параметри геомагніт-
ної активності, то можемо застосувати даний ме-
тод до прогнозування космічної погоди. 

Прогнозування поведінки Сонця часто 
пов’язують з існуванням циклів сонячної актив-
ності. Сонячним циклом називають періодичні 
зміни в поведінці Сонця.  

Передбачається наявність великої кількості 
циклів: 7-денного, 27-денного, 30-денного,       
45-денного, 11-річного, 22-річного, 87-річного, 

210-річного та ін., але зі спостережень достовір-
но підтверджено існування тільки 11- і 22-річних 
циклів [12]. 

Очевидно, що космічна погода залежить від 
великої кількості факторів, які мають різно-
манітну природу.  

Найчастіше використовують 27–45-добовий, 
7-добовий, 2-добовий и 1-годинний прогнози. 
Кожен із цих типів прогнозів використовує різ-
ницю у швидкості електромагнітного сигналу і 
швидкості поширення збурення, і спирається на 
дистанційне спостереження явищ на Сонці або 
локальні вимірювання навколо Землі [13].  

27–45 добові прогнози базуються на поточних 
спостереженнях Сонця, передбачають збурення 
геомагнітної активності та пов’язані з активними 
процесами на Сонці, що відбуваються з періо-
дичністю 27 діб, приблизно рівною періоду обер-
тання Сонця навколо своєї осі. 7-добовий про-
гноз базується на поточних спостереженнях ак-
тивних областей біля східного лімба Сонця і пе-
редбачає збурення геомагнітної активності, 
пов’язані з переміщенням цих активних областей 
до лінії Сонце–Земля (тобто до центрального ме-
ридіана) через час, приблизно рівний чверті пе-
ріоду обертання Сонця.  

2-добовий прогноз спирається на поточні спо-
стереження активних процесів біля центрального 
меридіана Сонця і передбачає пов’язані з цими 
процесами збурення геомагнітної активності че-
рез час, близький до характерного часу роз-
повсюдження збурень від Сонця до Землі соняч-
ного вітру (від 1,5 до 5 діб) і сонячних космічних 
променів (декілька годин). 1-годинний прогноз 
базується на прямих вимірюваннях параметрів 
плазми сонячного вітру за допомогою космічних 
апаратів, розповсюджених, як правило, в перед-
ній лібраціонній точці L1 на відстані 1,5 млн км 
від Землі, поблизу лінії Сонце–Земля. Надійність 
2-добового і 1-годинного прогнозу становить 
біля 30–50 % і 95 % відповідно. Інші прогнози 
мають лише загальний інформаційний характер і 
обмежене практичне застосування [14]. 

У цій роботі для прогнозування часового ряду 
буде використовуватись сингулярний спектраль-
ний аналіз, що дозволяє досліджувати структуру 
часового ряду, видаляти окремі його складові та 
прогнозувати як сам ряд, так і тенденції розвитку 
його складових. 

Мета роботи — оцінювання якості прогнозу-
вання часового ряду за допомогою обраного ме-
тоду залежно від довжини вікна, кількості ком-
понент у відновленому ряді, кількості точок, на 
основі яких базується прогноз та довжини про-
гнозу, а також підбір оптимальних параметрів 
для прогнозування. 
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Виклад основного матеріалу 
Оцінювання надійності прогностичних зна-

чень індексу геомагнітної активності Dst прово-
диться шляхом порівняння даних чисельного 
експерименту з даними фактичних замірів. 

Точність прогнозу будемо оцінювати за до-
помогою δ  середньої відносної похибки прогно-
зу (похибки апроксимації), яка показує середнє 
відхилення розрахованих значень прогнp  від фак-
тичних істp : 

прогн іст

іст
100%i

p p
p
−

δ = ⋅ , 0, 1i N= − ; 

1

0

1 N

i
iN

−

=

δ = δ∑ , де N  — довжина ряду. 

Залежно від δ  будемо визначати точність та-
ким чином: 5 %δ <  — висока точність; 
5 % 10 %< δ <  — хороша точність; 
10 % 20 %< δ <  — задовільна точність;  

20 %δ >  — незадовільна точність. 
Нехай задана послідовність (часовий ряд) 
{ } 0, 1i i NP p

= −
= , де N  — обсяг даних почасових 

даних Dst-індексу за визначений часовий про-
міжок. 

Алгоритм експерименту: 
1. Ряд почасових даних усереднюється по  

27-ми дням: 

{ }
0, 1j j M

P p∗ ∗

= −
= ; 

27( 1)

27

27

j

i
i j

j

p
p

+

=∗ =
∑

;  

0, 1i N= − ;  

0, 1j M= − , 
27
NM = . 

2. Проводиться сингулярний розклад усеред-
неного часового ряду для L = 50, 200 та 222. 

Одновимірний ряд { }
0, 1j j M

P p∗ ∗

= −
=  перетво-

рюється на траєкторну матрицю X  за допомо-
гою оператора зсуву з параметром L  — довжи-
ною вікна: 

0 1 1

1 2

1 1

...

...
... ... ... ...

...

M L

M L

L L M

p p p
p p p

X

p p p

− −

−

− −

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟=
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

, де 3≥M . 

Обчислюємо матрицю TDC XX= . Визначає-
мо власні числа kλ , 0, 1k L= −  та матрицю 

0,0 0,1 0, 1

1,0 1,1 1, 1

1,0 1,1 1, 1

...

...
... ... ... ...

...

L

L

L L L L

A

−

−

− − − −

α α α⎛ ⎞
⎜ ⎟α α α⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟α α α⎝ ⎠

 власних векторів 

,1 , 1( ,..., )T
k k k LA −= α α , 0, 1k L= −  матриці DC . 

Визначаємо головні компоненти Y AX= . 
3. Проводиться відтворення часового ряду за 

5-ма, 7-ма та 10-ма компонентами 

, , ,
0

w

k l v k v i
v

x y
=

= α∑ , 0, 1k L= − , 0, 1l M L= − − , 

1w L< − . 
Застосовуємо до відновленої матриці X  про-

цедуру діагонального усереднення: 

,
0

1

,
0

,

1 , 0, 1;
1

1ˆ , , 1;

1 , , 1.

i

j i j
j

L

i j i j
j

L i

j i j
j i L

x i L
i

p x i L M L
L

x i M L M
M i

−
=

−

−
=

−

−
= −

⎧
= −⎪

+⎪
⎪⎪= = − −⎨
⎪
⎪
⎪ = − −

−⎪⎩

∑

∑

∑

 

4. Відтворений ряд прогнозується на 2, 3, 5 та 
10 точок уперед з передісторією, починаючи з 
222-ї, 267-ї, 311-ї та 355-ї точок (50, 60, 70 та  
80 % вихідного ряду відповідно). 

Для реалізації рекурентної процедури прогно-
зування на один крок (отримання 

1 2ˆ ˆ ˆ, , ,...M M Mp p p+ + ) припускають, що ортогоналі-
зація часового ряду, що справедлива для кількос-
ті даних M , буде здійснюватись за тією самою 
системою власних векторів і для даних кількості 

,...2,1 ++ MM . 
Розглянемо випадок прогнозу значення ˆMp . 

Якщо необхідно виконання зроблених припу-
щень, то маємо таку траєкторну матрицю: 

{ }, ; 0, 1, 0,k lX x k L l M L= = − = − , 

0 1

1 2 1

1

...

...
... ... ... ...

...

M L

M L

L L M

p p p
p p p

X

p p p

−

− +

−

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= =
⎜ ⎟
⎜ ⎟
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0,0 0,1 0,

1,0 1,1 1,

1,0 1,1 1,

...

...
.

... ... ... ...
...

M L

M L

L L L M L

x x x
x x x

x x x

−

−

− − − −

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

Тоді елементи останнього стовпця матриці 
мають визначатись згідно з процедурою рекон-
струкції (наприклад, за усіма компонентами) так: 
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1

, , ,
0

, 0, 1
L

k M L k M Lx y k L
−

− ν ν −
ν=

= α = −∑ . 

У даній системі L  рівнянь та 1+L  невідоме: 

LMLx −− ,1  та LMky −, , 1,0 −= Lk . 
Проте, як видно із практики застосування 

МГК, частка загальної варіабельності даних, що 
припадає на останню )1( −L -у компоненту, мі-
німальна, а тому цією компонентою можна зне-
хтувати задля визначення інших невідомих зна-
чень. Зокрема, можемо записати систему рівнянь 

2

, , ,
0

, 0, 2
L

k M L k M Lx y k L
−

− ν ν −
ν=

= α = −∑ , 

у якій 1−L  рівняння та 1−L  невідоме: 
2,0,, −=− Lky LMk , 

визначивши які, знайдемо шукане LMLx −− ,1 : 
2

1, , 1 ,
0

L

L M L L M Lx y
−

− − ν − ν −
ν=

= α∑ . 

Після отримання LMLx −− ,1  неважко поверну-
тись до часового ряду, який містить значення 

Mp̂ . 
5. Отримане прогнозне значення порівнюєть-

ся з фактичним та обраховується відносна  
похибка прогнозу. 

Нижче наведені результати оцінювання про-
гнозу відновленого часового ряду значень індек-
су геомагнітної активності Dst за 5, 7 та 10 ком-
понентами. Дані для статистичної обробки про 
заміри Dst-індексу були отримані з бази даних 
NASA Omni Web [15].  

Для оцінювання прогнозування часового ряду 
за допомогою методу «гусені» було використано 
ряд значень індексу Dst за період з 01.01.1980 по 
31.12.2012 роки, усереднений по 27-ми днях.  

Довжина ряду становить 444 відмітки. Експе-
римент проводився для довжин вікна L = 50, 200 
та 222. Як передісторію було вибрано 50, 60, 70 
та 80 % вихідного часового ряду (222, 266, 310 та 
355 відмітки відповідно). 

У першому випадку для сингулярного розкла-
ду ряду на компоненти використовувалася дов-
жина вікна L = 50. Результати оцінювання точно-
сті прогнозу наведені в табл. 1.  

Прогнозування, для якого як передісторію бу-
ло взято 50 та 60 % від вихідного ряду, незалеж-
но від кількості компонент у відновленому ряді 
та довжини прогнозу дало незадовільні результа-
ти. Найкращу точність отримано від прогнозу 
відновленого за 5-ма компонентами ряду, на які 
припадає Var =8 2,11 % від загальної варіабель-
ності даних, який прогнозувався на основі 355 
точок вихідного ряду на два кроки вперед, сере-
дня відносна похибка прогнозу становила 

11,08 %δ = . 
Виходячи з результатів експерименту, можна 

зробити висновок, що використання довжини 
вікна L = 50 для побудови прогнозу значень ін-
дексу геомагнітної активності Dst показує мало-
ефективні результати. Аналогічний експеримент 
був проведений з використанням довжини вікна 
L = 200.  

Результати експерименту подано в табл. 2. 

 

Таблиця 1 
Результати експериментальних досліджень для L = 50 

Передісторія (%, точок від вихідного ряду) 

50 % 60 % 70 % 80 %  

Кількість  
компонент у 
відновленому 

ряді 

Var, % 

221 точка 266 точок 310 точок 354 точки 
5 компонент 82,11 % 92,90 % 26,20 % 21,23 % 11,08 % 
7 компонент 85,12 % 188,39 % 30,26 % 14,69 % 26,14 % 

Прогноз 
на дві 
точки 10 компонент 89,05 % 943,48 % 40,26 % 16,33 % 44,10 % 

5 компонент 79,26 % 94,58 % 24,64 % 24,29 % 22,00 % 
7 компонент 81,21 % 190,06 % 28,31 % 16,41 % 35,66 % 

Прогноз 
на три 
точки 10 компонент 83,08 % 3032,16 % 35,79 % 18,40 % 52,63 % 

5 компонент 82,11 % 60,31 % 17,50 % 22,56 % 34,99 % 
7 компонент 85,12 % 118,03 % 21,76 % 13,16 % 37,87 % 

Прогноз 
на п’ять 
точок 10 компонент 89,05 % 1828,45 % 26,59 % 15,73 % 46,45 % 

5 компонент 82,11 % 40,56 % 16,02 % 14,89 % 22,39 % 
7 компонент 85,12 % 64,10 % 13,51 % 13,72 % 28,46 % 

Прогноз 
на десять 
точок 10 компонент 89,05 % 921,32 % 16,45 % 15,54 % 37,95 % 
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Таблиця 2 
Результати експериментальних досліджень для L = 200 

Передісторія (%, точок від вихідного ряду) 
50 % 60 % 70 % 80 %  

Кількість  
компонент у від-
новленому ряді 

Var, % 
221 точка 266 точок 310 точок 354 точки 

5 компонент 79,26 % 5,52 % 15,43 % 3,70 % 6,75 % 
7 компонент 81,21 % 13,84 % 14,05 % 6,53 % 9,67 % 

Прогноз 
на дві 
точки 10 компонент 83,08 % 61,50 % 8,74 % 9,39 % 6,95 % 

5 компонент 79,26 % 6,50 % 15,93 % 3,26 % 6,05 % 
7 компонент 81,21 % 20,99 % 14,85 % 4,80 % 9,05 % 

Прогноз 
на три 
точки 10 компонент 83,08 % 75,61 % 10,34 % 8,80 % 6,87 % 

5 компонент 79,26 % 7,06 % 15,74 % 2,69 % 7,80 % 
7 компонент 81,21 % 14,89 % 15,16 % 3,17 % 11,16 % 

Прогноз 
на п’ять 
точок 10 компонент 83,08 % 49,27 % 11,32 % 8,29 % 9,81 % 

5 компонент 79,26 % 7,25 % 14,97 % 3,18 % 9,13 % 
7 компонент 81,21 % 12,66 % 14,51 % 3,41 % 9,30 % 

Прогноз 
на десять 
точок 10 компонент 83,08 % 32,14 % 12,61 % 7,68 % 8,95 % 

 
Прогноз відновленого за 5-ма компонентами 

ряду, для якого як передісторію було взято 50 % 
від вихідного, показав хорошу точність прогно-
зів ( 5 % 10 %< δ < ) на 2, 3, 5 та 10 кроків уперед.  

Але при цьому така передісторія не є достат-
ньою для прогнозування ряду, відновленого за  
7-ма та 10-ма компонентами — в цьому випадку 
точність прогнозу незадовільна. 

Прогнозування на основі 70 та 80 % від  
вихідного ряду показало хорошу якість прогнозу 
незалежно від кількості компонент у вихідному 
ряді та кількості кроків, на яку робиться прогноз. 

Найкращу точність отримано від прогнозу 
відновленого за 5-ма компонентами ряду, на які 
припадає Var = 79,26 % від загальної варіабель-
ності даних, який прогнозувався на основі 70 % 
вихідного ряду на 5 кроків уперед, середня від-
носна похибка прогнозу становила 2,69 %δ = . 

Експеримент, проведений з використанням 
довжини вікна L = 222, що дорівнює половині 
довжини ряду, показав такі результати  
(табл. 3). 

 
Таблиця 3 

Результати експериментальних досліджень для L=222 

Передісторія (%, точок від вихідного ряду) 

50 % 60 % 70 % 80 %  
Кількість  

компонент у від-
новленому ряді 

Var, % 

221 точка 266 точок 310 точок 354 точки 
5 компонент 79,26 % 9,15 % 10,11 % 5,57 % 3,68 % 
7 компонент 81,21 % 14,40 % 8,65 % 8,05 % 1,62 % 

Прогноз 
на дві 
точки 10 компонент 83,08 % 63,01 % 8,54 % 11,90 % 3,25 % 

5 компонент 79,26 % 7,39 % 12,09 % 4,89 % 4,91 % 
7 компонент 81,21 % 22,32 % 11,12 % 5,77 % 2,53 % 

Прогноз 
на три 
точки 10 компонент 83,08 % 84,88 % 8,56 % 9,05 % 4,09 % 

5 компонент 79,26 % 8,59 % 12,94 % 4,08 % 5,62 % 
7 компонент 81,21 % 16,17 % 12,85 % 3,94 % 2,48 % 

Прогноз 
на п’ять 
точок 10 компонент 83,08 % 56,16 % 8,53 % 6,52 % 5,97 % 

5 компонент 79,26 % 10,94 % 10,52 % 4,54 % 5,01 % 
7 компонент 81,21 % 15,45 % 11,85 % 4,98 % 3,93 % 

Прогноз 
на десять 
точок 10 компонент 83,08 % 34,09 % 8,58 % 6,24 % 5,44 % 
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Незадовільну точність у цьому випадку пока-
зав лише прогноз з передісторією, яка дорівнює 
222 відмітки від вихідного. Всі інші випадки 
продемонстрували прийнятну точність прогнозу. 

Найкращу точність отримано від прогнозу 
відновленого за 7-ма компонентами ряду, на які 
припадає Var = 81,21 % від загальної варіабель-
ності даних, який прогнозувався на основі 80 % 
вихідного ряду на два кроки вперед, середня від-
носна похибка прогнозу становила 1,62 %δ = . 

Висновки 

У результаті проведених у роботі досліджень 
перевірено ефективність прогнозування з вико-
ристанням методу «гусені» з урахуванням різно-
манітних додаткових параметрів. Найкращу 
якість прогнозу показали експерименти з макси-
мальною передісторією (70 та 80 % вихідного 
ряду). Для довжини вікна L = 50 найкращу точ-
ність отримано від прогнозу відновленого за  
5-ма компонентами ряду, на долю яких припадає 
82,11 % від загальної варіабельності даних, який 
прогнозувався на основі 355 точок вихідного ря-
ду на два кроки вперед, середня відносна похиб-
ка прогнозу становила 11,08 %δ = . Для L = 200 
найкращим виявився прогноз відновленого за    
5-ма компонентами ряду, на які припадає 79,26 % 
від загальної варіабельності даних, який прогно-
зувався на основі 70 % вихідного ряду на п’ять 
кроків вперед, середня відносна похибка прогно-
зу — 2,69 %δ = . Якщо говорити про прогноз з 
використанням довжини вікна L = 222, то цей 
експеримент продемонстрував найкращу серед 
інших точність у цілому. Щодо керуючих пара-
метрів, то найякісніший прогноз отримано від 
прогнозу відновленого за 7-ма компонентами 
ряду, на які припадає 81,21 % від загальної варі-
абельності даних, який прогнозувався на основі 
80 % вихідного ряду на два кроки вперед, серед-
ня відносна похибка прогнозу становила 

1,62 %δ = . Це свідчить про хорошу якість про-
гнозу циклічної компоненти, що повільно зміню-
ється. Прогнозування ряду залишків, що містить 
більш деталізовану інформацію про виникнення 
та природу магнітних бур, є напрямком подаль-
шого дослідження. 
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