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Предложена обобщенная многокомпонентная модель природного временного ряда
сложной структуры (ОМКМ), позволяющая описать иррегулярные вариации данных. Ре-
куррентная составляющая модели имеет параметрический вид и описывает регулярный
временной ход данных. Аномальные компоненты модели имеют вид нелинейных аппрок-
симирующих схем и описывают иррегулярные изменения. На примере временных рядов
критической частоты F2-слоя ионосферы по данным мировой сети ионосферных станций
описана реализация модели и показаны результаты ее применения. Приведено сравнение с
международной эмпирической моделью ИРИ, подтвердившее эффективность ОМКМ для
автоматического обнаружения аномальных изменений данных в периоды ионосферных
бурь. Результаты исследования важны в задачах геофизического мониторинга и опера-
тивного прогноза космической погоды.
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1 Введение
Работа направлена на построение методов моделирования и анализа природных вре-

менных рядов сложной структуры и создание на их основе автоматизированных про-
граммных систем. В статье рассматривается задача, связанная с моделированием времен-
ных рядов параметров ионосферы и обнаружением аномальных изменений данных, харак-
теризующих возникновение ионосферных возмущений. Временной ряд параметров ионо-
сферы имеет сложную нестационарную структуру, включает суточные и сезонные состав-
ляющие, определяемые солнечной активностью и геомагнитными условиями, а также гео-
графическим положением станции регистрации данных (полярная и авроральная зоны,
среднеширотные и экваториальные области) [1–5]. В возмущенные периоды вследствие
резкого изменения электронной плотности в ионосфере формируются неоднородности
(возмущения), имеющие различную длительность и интенсивность [6–8]. Ионосферные
возмущения возникают в случайные моменты времени, могут иметь положительную и от-
рицательную фазы [3,5] и в регистрируемых параметрах проявляются в виде аномальных
особенностей различной структуры и длительности. Интенсивные и длительные ионосфер-
ные возмущения вызывают серьезные нарушения в работе современных наземных и кос-
мических технических средств [1,2,5], поэтому их своевременное обнаружение весьма важ-
но [1, 2, 5, 9]. Сложная нестационарная структура регистрируемых ионосферных данных
не позволяет применять традиционные методы моделирования и анализа (регрессионные,
сглаживающие, спектральные, ARIMA [10,11] и др.), которые не могут адекватно описать
динамику параметров ионосферы. Точность современных моделей (эмпирические [12,13],
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нейросетевые [14–17]) во многом зависит от наличия качественных входных данных, что
не всегда реализуемо и не позволяет их применять в оперативном анализе.

В данной работе для моделирования временных рядов параметров ионосферы исполь-
зуется разработанная авторами обобщенная многокомпонентная модель [9, 18], которая
позволяет описать регулярные вариации параметров ионосферы и аномальные изменения,
возникающие в периоды ионосферных возмущений. Идентификация ОМКМ основана на
комплексном подходе, объединяющем методы вейвлет-преобразования и ARIMA модели.
Используемый подход впервые предложен в работе [9], в данной статье приведена чис-
ленная реализация модели и результаты ее применения. Использовались данные крити-
ческой частоты F2-слоя ионосферы (foF2). В работе также приведено сравнение ОМКМ
с международной справочной эмпирической моделью ИРИ (IRI, International Reference
Ionosphere) [13,19], подтвердившее перспективность предлагаемого подхода. Предлагаемая
ОМКМ в отличие от аналогов позволяет в автоматическом режиме выделить аномальные
изменения данных и оценить их характеристики.

2 Обобщенная многокомпонентная модель временного ряда
параметров ионосферы
Временной ряд параметров ионосферы имеет регулярную и аномальную составляющие

и может быть представлен в виде обобщенной многокомпонентной модели:

𝑓 (𝑡) = 𝑅 (𝑡) + 𝑈 (𝑡) + 𝑒(𝑡) =
∑︁

𝜇=1,...,𝑇

𝛼𝜇 (𝑡) +
∑︁
𝜂

𝛽𝜂
возм (𝑡) + 𝑒 (𝑡) . (1)

где 𝑅 (𝑡) =
∑︀

𝜇=1,...,𝑇 𝛼
𝜇 (𝑡) (𝜇 = 1, ..., 𝑇– номер компоненты) – рекуррентная составляю-

щая, описывает регулярные вариации параметров ионосферы (в периоды отсутствия воз-
мущений в ионосфере) и включает компоненты 𝛼𝜇 (𝑡), определяемые уровнем солнечной
активности, геомагнитными условиями и местом регистрации данных (географические
координаты); 𝑈 (𝑡) =

∑︀
𝜂 𝛽

𝜂
возм (𝑡) – иррегулярная (аномальная) составляющая, включает

разномасштабные компоненты 𝛽𝜂
возм (𝑡), имеющие случайную природу и возникающие в

периоды ионосферных возмущений (предполагается, что в случае регулярных изменений
данных составляющая 𝑈(𝑡) = 0); 𝑒 (𝑡) – случайная составляющая, включающая помехи
искусственного происхождения (например, запуски ракет, промышленные взрывы и др.),
а также аппаратные сбои.

2.1
На основе кратномасштабных вейвлет-разложений (КМА [20, 21]) рекуррентная со-

ставляющая 𝑅(𝑡) модели (1) может быть представлена в виде [9, 18]

𝑅 (𝑡) = 𝑓−𝑚рег (𝑡) +
∑︁
𝑗рег

𝑔𝑗рег (𝑡) , (2)

где 𝑓−𝑚рег (𝑡) =
∑︀

𝑘 𝑐−𝑚рег,𝑘𝜙−𝑚рег,𝑘 (𝑡) – сглаженная компонента (тренд) времен-
ного ряда масштаба 𝑚рег, коэффициенты 𝑐−𝑚рег,𝑘 =

⟨︀
𝑓, 𝜙−𝑚рег,𝑘

⟩︀
, масштабиру-

ющая функция 𝜙−𝑚рег,𝑘 (𝑡) = 2
−𝑚рег

2 𝜙
(︀
2−𝑚рег

𝑡− 𝑘
)︀
, 𝑓−𝑚рег ∈ 𝑉−𝑚рег , 𝑉−𝑚рег =

= 𝑐𝑙𝑜𝑠𝐿2(𝑅)

(︁
2

−𝑚рег
2 𝜙

(︀
2−𝑚рег

𝑡− 𝑘
)︀)︁

: 𝑘 ∈ Z, 𝑔𝑗рег (𝑡) =
∑︀

𝑘 𝑑𝑗рег,𝑘Ψ𝑗рег,𝑘(𝑡) – детализирующая
компонента масштаба 𝑗 = −𝑗рег, коэффициенты которой 𝑑𝑗рег,𝑘 = ⟨𝑓,Ψ𝑗рег,𝑘⟩ характери-
зуют амплитуду колебания (величину отклонения от тренда) в момент времени 𝑡 = 𝑘,
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𝑔𝑗рег ∈ 𝑊𝑗рег , 𝑊𝑗рег = clos𝐿2(𝑅)

(︁
2

𝑗рег
2 Ψ

(︀
2𝑗рег

𝑡− 𝑘
)︀)︁

: 𝑘 ∈ Z, Ψ𝑗рег,𝑘 (𝑡) = 2
𝑗рег
2 Ψ

(︀
2𝑗рег

𝑡− 𝑘
)︀

–
базисный вейвлет.

В случае стационарности компонент 𝑓−𝑚рег(𝑡) и 𝑔𝑗рег(𝑡), оценка их параметров может
быть выполнена на основе ARIMA методов [10], и справедливо соотношение

𝜔−𝑚рег,𝑘(𝑡) = 𝛾−𝑚рег,1𝜔−𝑚рег,𝑘−1 + ...+ 𝛾−𝑚рег,𝑝𝜔−𝑚рег,𝑘−𝑝 −
−𝜃−𝑚рег,1𝑎−𝑚рег,𝑘−1 − ...− 𝜃−𝑚рег,ℎ𝑎−𝑚рег,𝑘−ℎ, (3)

где 𝜔−𝑚рег,𝑘 = ∇𝜈𝑐−𝑚рег,𝑘, ∇𝜈 – оператор взятия разности порядка 𝜈; 𝑝, 𝛾−𝑚рег,1...𝛾−𝑚рег,𝑝 –
порядок и параметры авторегрессии сглаженной компоненты; ℎ, 𝜃−𝑚рег,1...𝜃−𝑚рег,ℎ – поря-
док и параметры скользящего среднего сглаженной компоненты; 𝑎−𝑚рег,𝑘 – остаточные
ошибки модели сглаженной компоненты.

𝜔𝑗рег,𝑘(𝑡) = 𝛾𝑗рег,1𝜔𝑗рег,𝑘−1 + ...+ 𝛾𝑗рег,𝑝𝑗рег𝜔−𝑚,𝑘−𝑝𝑗рег −
−𝜃𝑗рег,1𝑎𝑗рег,𝑘−1 − ...− 𝜃𝑗рег,ℎ𝑗рег𝑎𝑗рег,𝑘−ℎ𝑗рег , (4)

где 𝜔𝑗рег,𝑘 = ∇𝜈𝑗рег𝑑𝑗рег,𝑘,∇𝜈𝑗рег – оператор взятия разности порядка 𝜈𝑗рег , 𝑝𝑗рег ,
𝛾𝑗рег,1...𝛾𝑗рег,𝑝𝑗рег – порядок и параметры авторегрессии детализирующей компоненты с раз-
решением 𝑗рег, ℎ𝑗рег , 𝜃𝑗рег,1...𝜃𝑗рег,ℎ𝑗рег – порядок и параметры скользящего среднего дета-
лизирующей компоненты с разрешением 𝑗рег, 𝑎𝑗рег,𝑘 – остаточные ошибки модели детали-
зирующей компоненты с разрешением 𝑗рег.

Путем объединения моделей компонент (3) и (4) получаем представление 𝑅(𝑡) в виде

𝑅 (𝑡) =
∑︁

𝜇=1,...,𝑇

∑︁
𝑘=1,...,𝑁𝜇

𝑗рег

𝑠𝜇𝑗рег,𝑘𝑏
𝜇
𝑗рег,𝑘 (𝑡) , (5)

где 𝑠𝜇𝑗рег,𝑘(𝑡) =
𝑝𝜇
𝑗рег∑︀
𝑙=1

𝛾𝜇𝑗рег,𝑙𝜔
𝜇
𝑗рег,𝑘−𝑙 −

ℎ𝜇
𝑗рег∑︀
𝑛=1

𝜃𝜇𝑗рег,𝑛𝑎
𝜇
𝑗рег,𝑘−𝑛 – оценочное значение регулярной

𝜇-ой компоненты, 𝑝𝜇
𝑗рег , 𝛾𝜇𝑗рег,𝑙 – порядок и параметры авторегрессии 𝜇-ой компоненты,

ℎ𝜇
𝑗рег , 𝜃𝜇𝑗рег,𝑛 – порядок и параметры скользящего среднего 𝜇-ой компоненты, 𝜔𝜇

𝑗рег,𝑘 =

= ∇𝜈𝜇𝛿𝜇𝑗рег,𝑘,𝜈
𝜇 – порядок разности 𝜇-ой компоненты, 𝛿1𝑗рег,𝑘 = 𝑐𝑗рег,𝑘, 𝛿

𝜇
𝑗рег,𝑘 = 𝑑𝑗рег,𝑘, 𝜇 =

= 2, ..., 𝑇 , 𝑇 – количество моделируемых компонент, 𝑎𝑗рег,𝑘 – остаточные ошибки модели
𝜇-ой компоненты, 𝑁𝜇

𝑗рег – длина 𝜇-ой компоненты, 𝑏1𝑗рег,𝑘 = 𝜙𝑗рег,𝑘 – масштабирующая функ-
ция, 𝑏𝜇𝑗рег,𝑘 = Ψ𝑗рег,𝑘, 𝜇 = 2, ..., 𝑇 – вейвлет-базис 𝜇-ой компоненты.

2.2
Поскольку компоненты 𝛽𝜂

возм (𝑡)иррегулярной составляющей 𝑈 (𝑡) модели (1) имеют
локальную структуру, наиболее эффективным способом их описания является применение
нелинейных адаптивных аппроксимирующих схем [22], и справедливо соотношение [23]:

𝑈(𝑡) =
∑︁
𝜂

𝛽𝜂
возм(𝑡) =

∑︁
(𝜂,𝑛)∈𝑃𝑀

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡) +
∑︁

(𝜂,𝑛)/∈𝑃𝑀

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡) = 𝑈𝑀(𝑡) + 𝑒(𝑡), (6)

где 𝑈𝑀(𝑡) =
∑︀

(𝜂,𝑛)∈𝑃𝑀

⟨𝑓,Ψ𝜂,𝑛⟩Ψ𝜂,𝑛(𝑡) – проекция 𝑈(𝑡) на 𝑀 векторов, индексы которых со-

держатся в некотором множестве 𝑃𝑀 ; компонента 𝑒(𝑡) =
∑︀

(𝜂,𝑛)/∈𝑃𝑀

⟨𝑓,Ψ𝜂,𝑛⟩Ψ𝜂,𝑛(𝑡) – следствие

влияния шумового фактора (предполагается, что данная компонента некоррелированная
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и аддитивная). Идентификация компоненты 𝑈𝑀(𝑡) может быть основана на применении
пороговых функций [20,24]

𝑈𝑀(𝑡) =

{︃ ∑︀
𝜂,𝑛

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡), если |𝑑𝜂,𝑛| > 𝑇𝜂,

0, если |𝑑𝜂,𝑛| < 𝑇𝜂.
(7)

Учитывая существенную нестационарность моделируемого временного ряда в работе
введены адаптивные пороги 𝑇𝜂 = 𝑇 ад

𝜂 и коэффициенты {𝑑𝜂,𝑛}(𝜂,)∈𝑃𝑀
в соотношении (7)

приняты равными [23]

𝑑𝜂,𝑛 =

{︂
𝑑+𝜂,𝑛, если

(︀
𝑑𝜂,𝑛 − 𝑑𝑚𝑒𝑑

𝜂,𝑛

)︀
> 𝑇 ад

𝜂 ,
𝑑−𝜂,𝑛, если

(︀
𝑑𝜂,𝑛 − 𝑑𝑚𝑒𝑑

𝜂,𝑛

)︀
6 −𝑇 ад

𝜂 ,
(8)

где 𝑇 ад
𝜂 = 𝑉 * 𝑆𝑡𝜂, величина 𝑆𝑡𝜂 =

√︃
1

Φ−1

Φ∑︀
𝑛=1

(︀
𝑑𝜂,𝑛 − 𝑑𝜂,𝑛

)︀2, 𝑑𝜂,𝑛 и 𝑑𝑚𝑒𝑑
𝜂,𝑛 – среднее значение и

медиана, соответственно, которые с учетом суточного хода ионосферных данных вычис-
ляются в рамках скользящего временного окна длины Φ.

Поскольку амплитуда вейвлет-коэффициента |𝑑𝜂,𝑛| характеризует амплитуду аномаль-
ной особенности на масштабе 𝜂 (см. [20]), ее логично определить в качестве меры интен-
сивности аномалии на масштабе 𝜂. Интенсивность аномалии в момент времени 𝑡 = 𝑛
определим как

𝐼𝑛 =
∑︁
𝜂

|𝑑𝜂,𝑛|
‖𝑑𝜂,𝑛‖2

, (9)

где ‖𝑑𝜂,𝑛‖2 =

√︃
𝑁𝜂∑︀
𝑛=1

(𝑑𝜂,𝑛)2, 𝑁𝜂 – длина ряда на масштабе 𝜂.

Учитывая разномасштабную структуру компонент 𝛽𝜂
возм (𝑡), разобьём множество пар

индексов 𝑃𝑀 (см. соотн. (6)) на два подмножества 𝑃𝑀1 = {(𝜂, 𝑛)}𝜂6𝜂1
и 𝑃𝑀2 = {(𝜂, 𝑛)}𝜂>𝜂1

,
𝑃𝑀 = 𝑃𝑀1 ∪ 𝑃𝑀2. Тогда иррегулярная составляющая 𝑈 (𝑡) модели (1) примет вид

𝑈 (𝑡) =
∑︁
𝜂

𝛽𝜂
возм (𝑡) =

∑︁
(𝜂,𝑛)∈𝑃𝑀1

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡) +
∑︁

(𝜂,𝑛)∈𝑃𝑀2

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡) + 𝑒 (𝑡) =

= 𝐴крат (𝑡) + 𝐴длит (𝑡) + 𝑒 (𝑡) . (10)

где компонента 𝐴крат(𝑡) =
∑︀

(𝜂,𝑛)∈𝑃𝑀1

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡)описывает мелкомасштабные аномальные из-

менения, наблюдаемые в периоды солнечных вспышек, геомагнитных возмущений и тех-
ногенного воздействия, а компонента 𝐴длит (𝑡) =

∑︀
(𝜂,𝑛)∈𝑃𝑀2

𝑑𝜂,𝑛Ψ𝜂,𝑛(𝑡) описывает крупно-
масштабные аномальные изменения, наблюдаемые в периоды длительных ионосферных
бурь.

Предполагая, что в периоды длительных аномальных изменений (𝐴длит(𝑡) ̸= 0) про-
изойдет изменение структуры временного ряда и, как следствие, возрастут остаточные
ошибки 𝑎𝜇𝑗рег,𝑘 рекуррентной составляющей 𝑅(𝑡) модели (см. соотн. (5)), идентификация
компонент𝐴длит(𝑡) (см. (10)) может быть основана на проверке условия

𝜀𝜇𝑗рег =

𝑄𝜇∑︁
𝑞=1

⃒⃒
𝑎𝜇𝑗рег,𝑘+𝑞

⃒⃒
> 𝐻𝜇,𝑗рег , (11)
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где 𝑎𝜇𝑗рег,𝑘+𝑞 = 𝑠𝜇,факт
𝑗рег,𝑘+𝑞 − 𝑠𝜇,модель

𝑗рег,𝑘+𝑞 , где 𝑞 > 1 – шаг упреждения данных, 𝑠𝜇,модель
𝑗рег,𝑘+𝑞 =

=
∑︀𝑝𝜇

𝑗рег

𝑙=1 𝛾𝜇𝑗рег,𝑙𝜔
𝜇
𝑗рег,𝑘+𝑞−𝑙−

∑︀ℎ𝜇
𝑗рег

𝑛=1 𝜃𝜇𝑗рег,𝑛𝑎
𝜇
𝑗рег,𝑘+𝑞−𝑛, 𝑄𝜇 – длина упреждения данных на основе

модели 𝜇-ой компоненты, 𝐻𝜇,𝑗рег – пороговое значение 𝜇-ой компоненты, определяющее
наличие аномальных изменений в 𝜇-ой компоненте.

Пороговое значение 𝐻𝜇,𝑗рег в (11), следуя работе [10], может быть оценено как

𝐻𝜇,𝑗рег (𝑄𝜇) = 𝑢 𝜉
2

{︃
1 +

𝑄𝜇−1∑︁
𝑞=1

(︀
𝜓𝜇

𝑗рег,𝑞

)︀2}︃ 1
2

𝜎𝑎𝜇
𝑗рег,𝑘+𝑞

, (12)

где 𝑢 𝜉
2

– квантиль уровня
(︀
1 − 𝜉

2

)︀
стандартного нормального распределения, 𝜎𝑎𝜇

𝑗рег,𝑘+𝑞
–

дисперсия остаточных ошибок модели 𝜇-й компоненты, 𝜓𝜇
𝑗рег,𝑞 – весовые коэффициенты

модели 𝜇-ой компоненты, которые определяются из соотношения [10]:(︁
1 − 𝜌𝜇𝑗рег,1𝐵 − 𝜌𝜇𝑗рег,2𝐵

2 − . . . − 𝜌𝜇
𝑗рег,𝑝𝜇

𝑗рег+𝑣𝜇
𝐵𝑝𝜇

𝑗рег+𝑣𝜇
)︁ (︀

1 + 𝜓𝜇
𝑗рег,1𝐵 + 𝜓𝜇

𝑗рег,2𝐵
2 + . . .

)︀
=

=
(︁

1 − 𝜃𝜇𝑗рег,1𝐵 − 𝜃𝜇𝑗рег,2𝐵
2 − . . . − 𝜃𝜇

𝑗рег,ℎ𝜇
𝑗рег

𝐵ℎ𝜇
𝑗рег

)︁
,

где 𝜌𝜇
𝑗рег,𝑝𝜇

𝑗рег+𝑣𝜇
– обобщенный оператор авторегрессии: 𝜌𝜇𝑗рег = 𝛾𝜇𝑗рег(𝐵)(1 −𝐵)𝜈

𝜇
,𝐵 – опера-

тор сдвига назад: 𝐵𝑙𝜔𝜇
𝑗рег,𝑘(𝑡) = 𝜔𝜇

𝑗рег,𝑘−𝑙(𝑡), 𝜓
𝜇
𝑗рег,0 = 0.

Поскольку амплитуда ошибки
⃒⃒
𝑎𝜇𝑗рег,𝑘

⃒⃒
характеризует на масштабе 𝑗рег величину от-

клонения фактического значения функции от ее характерного значения (см. соотн. (11)),
интенсивность аномалии на масштабе 𝑗рег в период 𝑡 = 𝑘+1, ..., 𝑘+𝑄𝜇 может быть оценена
как

𝑌 𝜇

𝑗рег;𝑘+1,𝑘+𝑄𝜇
=

√︃
1
𝑄𝜇

𝑄𝜇∑︀
𝑞=1

(︀
𝑎𝜇𝑗рег,𝑘+𝑞

)︀2
𝐻𝜇,𝑗рег

. (13)

3 Реализация модели и результаты ее применения
Оценка параметров регулярной составляющей 𝑅(𝑡) модели (см. соотн. (5)) выполня-

лась с использованием часовых (период 1968 – 2013 гг.) и 15-минутных (период 2015 – 2018
гг.) данных критической частоты ионосферы (foF2) станции «Паратунка» (52𝑜58’СШ и
158𝑜15’ ВД). Вейвлет-разложение (КМА) выполнялось по вейвлет-базису Добеши 3-го по-
рядка, который определен путем минимизации погрешности аппроксимации [9]. На этапе
идентификации использовались данные foF2, регистрируемые в периоды спокойных гео-
магнитных условий (отсутствовали геомагнитные бури), и не содержащие сильных сей-
смических событий на Камчатке. Учитывая сезонный характер ионосферного процесса,
данные foF2 за разные сезоны моделировались отдельно. При получении оценок также
учитывался уровень солнечной активности, который оценивался по среднемесячным зна-
чениям радиоизлучения на длине волны 𝑓10.7: значение 𝑓10.7 < 100 – активность была
принята за низкую, в противном случае активность считалась высокой. Результаты иден-
тификации показали, что:

1. Для часовых данных

𝑅(𝑡) =
∑︁
𝜇=1,2

∑︁
𝑘=1,...,𝑁𝜇

−3

𝑠𝜇−3,𝑘𝑏
𝜇
−3,𝑘 + 𝑒 (𝑡) ,
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где 𝑠𝜇−3,𝑘 (𝑡) =
∑︀𝑝𝜇−3

𝑙=1 𝛾
𝜇
−3,𝑙𝜔

𝜇
−3,𝑘−𝑙 + 𝑎𝜇−3,𝑘(𝑡), 𝑗 = −3 соответствует 3-му уровню вейвлет-

разложения (уровень разложения определялся на основе алгоритма [9]):
- зимний сезон (высокая и низкая СА):
𝑠1−3,𝑘 = −0.62 · 𝜔1

−3,𝑘−1 − 0.63 · 𝜔1
−3,𝑘−2 + 0.36 · 𝜔1

−3,𝑘−3 + 𝑎1−3,𝑘 (𝑡) – оценочное значение
компоненты 𝑓−3 (𝑡); 𝑠2−3,𝑘 = −0.97 ·𝜔2

−3,𝑘−1−0.93 ·𝜔2
−3,𝑘−2+𝑎2−3,𝑘 (𝑡) – оценочное значение

компоненты 𝑔−3 (𝑡).
- летний сезон высокая СА:
𝑠1−3,𝑘 = −0.50 ·𝜔1

−3,𝑘−1−0.58 ·𝜔1
−3,𝑘−2+𝑎1−3,𝑘 (𝑡) – оценочное значение компоненты 𝑓−3 (𝑡);

𝑠2−3,𝑘 = −0.88 ·𝜔2
−3,𝑘−1−0.80 ·𝜔2

−3,𝑘−2+𝑎2−3,𝑘 (𝑡) – оценочное значение компоненты 𝑔−3 (𝑡).
- летний сезон низкая СА:
𝑠1−3,𝑘 = −0.83 ·𝜔1

−3,𝑘−1−0.73 ·𝜔1
−3,𝑘−2+𝑎1−3,𝑘 (𝑡) – оценочное значение компоненты 𝑓−3 (𝑡);

𝑠2−3,𝑘 = −0.95 ·𝜔2
−3,𝑘−1−0.86 ·𝜔2

−3,𝑘−2+𝑎2−3,𝑘 (𝑡) – оценочное значение компоненты 𝑔−3 (𝑡).
2. Для 15-минутных данных

𝑅(𝑡) =
∑︁
𝜇=1,2

∑︁
𝑘=1,...,𝑁𝜇

−5

𝑠𝜇−5,𝑘𝑏
𝜇
−5,𝑘 + 𝑒 (𝑡) ,

где 𝑠𝜇−5,𝑘 (𝑡) =
∑︀2

𝑙=1 𝛾
𝜇
−5,𝑙𝜔

𝜇
−5,𝑘−𝑙 + 𝑎𝜇−5,𝑘(𝑡), 𝑗 = −5 соответствует 5-му уровню вейвлет-

разложения (уровень разложения определялся на основе алгоритма [9]). Параметры
модели для летнего сезона (низкая СА):
𝑠1−5,𝑘 = −0.83 ·𝜔1

−5,𝑘−1−0.84 ·𝜔1
−5,𝑘−2+𝑎1−5,𝑘 (𝑡) – оценочное значение компоненты 𝑓−5 (𝑡);

𝑠2−5,𝑘 = −0.86 ·𝜔2
−5,𝑘−1−0.79 ·𝜔2

−5,𝑘−2+𝑎2−5,𝑘 (𝑡) – оценочное значение компоненты 𝑔−5 (𝑡).

Оценка порогов 𝐻𝜇,𝑗рег (см. (6)) выполнялась с использованием данных, регистрируе-
мых в спокойные периоды, на основе величины (12). Оценки показали зависимость 𝐻𝜇,𝑗рег

от сезона и уровня СА:

1. для зимнего сезона 𝐻1,−3 = 1.37/1.22 (высокая/низкая СА) - пороговое значение для
компоненты 𝑓−3 (𝑡), 𝐻2,−3 = 0.97/0.73 (высокая/низкая СА) – пороговое значение для
компоненты 𝑔−3 (𝑡)

2. для летнего сезона (часовые данные) 𝐻1,−3 = 1.60/1.30 (высокая/низкая СА) - по-
роговое значение для компоненты 𝑓−3 (𝑡), 𝐻2,−3 = 0.88/0.80 (высокая/низкая СА) –
пороговое значение для компоненты 𝑔−3 (𝑡)

3. для летнего сезона (15-минутные данные, низкая СА) 𝐻1,−5 = 1.87 – пороговое
значение для компоненты 𝑓−5 (𝑡), 𝐻2,−5 = 1.34 – пороговое значение для компоненты
𝑔−5 (𝑡)

Оценка порогового коэффициента 𝑉 (см. (8)) выполнялись путем оценки апостериор-
ного риска (напр. [25])), которая показала, что:

для высокой СА 2.5 6 𝑉 6 3.5,
для низкой СА 1.5 6 𝑉 6 2.5.
Идентифицированная модель реализована программно и доступна по адресу [26]. Схе-

ма программной реализации модели показана на рис. 1.
На рис. 2–4 представлены результаты моделирования в периоды магнитных бурь, про-

изошедших 19-21 декабря 2015 г. (рис. 2) и 16-17 июля 2017 г. (рис. 3, 4).
Для анализа события 19-21 декабря 2015 г. (рис. 2) выполнена обработка часовых ионо-

сферных данных станций Паратунка (Камчатский край) и Норфолк (Австралия). Анализ
результатов показывает, что до начала магнитной бури на анализируемых станциях выде-
лена положительная аномалия (операция (8)), показана на рис. 2 б,в,е,ж красным цветом),
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Рис. 1 Схема программной реализации модели

которая свидетельствует об аномальном повышении электронной концентрации ионосфе-
ры. Отметим, что применение медианного метода (рис. 2 а) и модели ИРИ (рис. 2 к), в
отличие от ОМКМ, не позволило выделить данную аномальную особенность. Анализ оши-
бок модели ИРИ (рис. 2 к) также показывает наличие их корреляции, что свидетельствует
о погрешности данной модели. В период события положительная аномалия сменилась от-
рицательной (аномальное понижение концентрации электронов, аномалия показана синим
цветом на рис. 2 б,в,е,ж), которая достигла максимальной интенсивности в восстанови-
тельную фазу магнитной бури. Оценка остаточных ошибок ОМКМ, см. операции (11),
(13) (рис. 2 г,д,з,и), показывает в этот период наличие длительных (около 39 ч (Паратун-
ка) и 36 ч (Норфолк)) и интенсивных (см. рис. 2 д, и) аномальных изменений во временном
ходе параметров ионосферы (Паратунка: превышение 5.6 СКО для компоненты 𝑓−3(𝑡) и
2.4 СКО для компоненты 𝑔−3(𝑡), Норфолк: превышение 2.6 СКО для компоненты 𝑓−3(𝑡)
и 2.4 СКО для компоненты 𝑔−3(𝑡)). Сравнение результатов с медианным методом и моде-
лью ИРИ (рис. 2 а, к) подтверждает возникновение сильных ионосферных возмущений во
время восстановительной фазы магнитной бури (наблюдаются существенные отклонения
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Рис. 2 Результаты моделирования часовых данных foF2 на основе ОМКМ и ИРИ за период
17.12 – 23.12.2015 г. (станции Паратунка, Норфолк): а) регистрируемые данные foF2 (черным),
27-дневная медиана (зеленым), г) пунктиром показаны доверительные интервалы ОМКМ (дове-
рительная вероятность 70%)

текущих значений данных от медианных значений (рис. 2 а,) и локальное возрастание
ошибок модели ИРИ (рис. 2 к)).
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Рис. 3 Результаты моделирования 15-минутных данных foF2 за период 14 – 19 июля 2017
г.(станция Паратунка): а) регистрируемые данные foF2 (черным), 27-дневная медиана (зеленым),
г) пунктиром показаны доверительные интервалы ОМКМ (доверительная вероятность 70%)

На рис. 3, 4 представлены результаты обработки 15-ти минутных ионосферных дан-
ных станции Паратунка (Камчатский край) в период магнитной бури 16-17 июля 2017.
Анализ результатов моделирования показывает аналогичный рассмотренному выше со-
бытию характер поведения ионосферы. Накануне магнитной бури 15 июля 2017 г. на-
блюдается локальное повышение электронной концентрации (эффект предповышения в
ионосфере [3,27], положительная аномалия показана на рис. 3 б,в красным цветом). Ана-
лиз остаточных ошибок ОМКМ (рис. 3 г) также свидетельствует о наличии изменений
во временном ходе ионосферных данных накануне события (для компоненты 𝑓−5(𝑡) пре-
вышение составило 2.2 СКО). Более детальный анализ этого периода с использовани-
ем различных значений параметра Φ (см. рис. 4) подтверждает возникновение эффекта
предповышения в ионосфере накануне события и показывает эффективность ОМКМ и
возможность ее использования для автоматического обнаружения данных ионосферных
эффектов. В период начальной фазы магнитной бури электронная концентрация крат-
ковременно повысилась (положительная аномалия на рис. 3 б; существенные отклонения
текущих значений данных от медианных значений на рис. 3 а), что, вероятно, связано с
проникновением электрического поля в средние и низкие широты (эффект PPEF [28]) На
фазе восстановления возникла длительная отрицательная ионосферная буря (аномалия
показана синим на рис. 3 б,в), о чем также свидетельствуют существенные возрастания
ошибок ОМКМ (превышение составило 4 СКО для компоненты 𝑓−5(𝑡) и 2 СКО для 𝑔−5(𝑡)
(рис. 3 г) и отклонения временного хода foF2 от медианных значений (рис. 3 а).
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Рис. 4 Результаты применения операции (8) с использованием различных значений параметра
Φ (использовались Φ = 5 , 10 , 14 дней).

4 Выводы
Применение обобщенной многокомпонентной модели (ОМКМ) к данным ионосферы

позволило детально изучить динамику ионосферного процесса в возмущенные периоды и
показало ее преимущества, по сравнению с медианным методом и моделью ИРИ. Резуль-
таты исследования подтвердили эффективность ОМКМ для автоматического обнаруже-
ния и оценки ионосферных неоднородностей, наблюдаемых на фоне повышенной солнеч-
ной активности и магнитных бурь.

Предлагаемая ОМКМ для станции Паратунка (Камчатский край) реализована числен-
но (http://aurorasa.ikir.ru:8580), и в дальнейшем авторы планируют расширить статистику
обрабатываемых данных и число рассматриваемых станций.

Благодарности. Исследование выполнено при финансовой поддержке Российского
Научного Фонда, проект №14-11-00194. Авторы выражают благодарность институтам, вы-
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Kamchatka region, Elizovskiy district, Paratunka, Mirnaya str., 7.

The work is focused on the development of methods for modelling and analysis of natural time
series and the construction of automated systems on their basis. The present paper proposes a
general multicomponent model (GMCM) of complex time series that allows describing irregular
variations in the data. The GMCM recurrent component is represented by a parametric form
and describes the regular time course of the data. The GMCM anomalous components are
represented by nonlinear approximating schemes and describe irregular variations. On the
example of the ionospheric critical frequency time series of F2-layer (data from the world
network of ionospheric stations were used), the implementation of the model is described, and
the results of its application are presented. A comparison with the IRI international empirical
model and the median method confirmed the efficiency of the GMCM. The proposed GMCM,
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in contrast to analogs, allows us to detect anomalous changes in the data and to estimate their
characteristics in automatic mode. The model is implemented numerically and is available from
the Internet (http://aurorasa.ikir.ru:8580). The results of the research are important in the
tasks of geophysical monitoring and operational forecast of space weather. The investigation
is supported by RSF Grant No14-11-00194.

Keywords: time series model; wavelet transform; autoregressive models; ionospheric pa-

rameters; anomalies
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