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გეომაგნიტური აქტივობის მრავალმოდელური ანალიზი 

ქირია თ., ნიკოლაიშვილი მ., ჩხაიძე თ., მებაღიშვილი ნ. 

ივანე ჯავახიშვილის სახელობის თბილისის სახელმწიფო უნივერსიტეტის                                          

მიხეილ ნოდიას სახელობის გეოფიზიკის ინსტიტუტი 

შესავალი 

გეომაგნიტური აქტივობა მნიშვნელოვან როლს ასრულებს დედამიწის ტექნოლოგიუ-

რი ინფრასტრუქტურის მდგრადობის უზრუნველყოფაში. მზის ქარის პარამეტრების 

ცვლილება ხშირად იწვევს გეომაგნიტურ ქარიშხლებს, რომლებიც შეიძლება ზიანის მომ-

ტანი იყოს ენერგეტიკული სისტემებისთვის, სატელიტური კავშირგაბმულობისთვის და 

კოსმოსური მისიის უსაფრთხოებისთვის [1]. ამ კვლევის მიზანია გეომაგნიტური აქტივო-

ბის პროგნოზირება Dst ინდექსის საფუძველზე, რომელიც არის მზის ქარისა და დედამი-

წის მაგნიტოსფეროს ურთიერთქმედების ძირითადი ინდიკატორი [2]. 

მრავალმოდელური მიდგომის გამოყენებით, გამოვიკვლიეთ სხვადასხვა მოდელის 

შესრულება Dst-ის პროგნოზირებაში, მათ შორის: 

1. LSTM (ნეირონული ქსელი დროითი სერიებისთვის) [9], 

2. TCN (დროითი კონვოლუციური ქსელი) [6], 

3. Transformer (დრო-შკალაზე დაკვირვების მექანიზმით) [7], 

4. GRU, Seq2Seq, და XGBoost [10], 

5. ასევე სტატისტიკური მეთოდები, როგორიცაა ARIMA/SARIMAX [4].  

მეთოდოლოგია 

მონაცემთა წყაროები: 

NASA-ს OMNI HRO მონაცემთა ბაზა გამოვიყენეთ Dst-ის პროგნოზირებისათვის. მონაცემე-

ბი მოიცავდა შემდეგ პარამეტრებს: 

 მაგნიტური ველის კომპონენტები (Bx,By,Bz ) [5], 

 სიჩქარე (vx,vy,vz) და პროტონის სიმჭიდროვე (Np) [3] 

 გეომაგნიტური ინდექსები: Dst, AE, Kp [8] 

მოდელების არქიტექტურა 

1. LSTM: 

o ორი ფენა, თითოეულში 128 ნეირონი [9]. 

o Dropout (0.20.20.2) რეგულარიზაციისთვის. 

o MSE დანაკარგის ფუნქცია: 

 ℒ =
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑦)

2
𝑁

𝑖=1
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2. TCN: 

 გაფართოებული კონვოლუციები და მიზეზობრივი დაცილება [6]. 

 გაფართოების ფაქტორი (d) მნიშვნელოვნად ზრდის ტრენინგის სიჩქარეს. 

 დანაკარგი: 

ℒ𝑇𝐶𝑁 = ∑(𝑦𝑡 − 𝑓(𝑥𝑡−𝑑))2

𝑡

 

მეთოდი Transformer: 

 მრავალშრიანი დაკვირვების მექანიზმი:  

   

Attention(θ, Κ, V) = softmax (
θ 𝐾𝑇

√𝑑𝑘

)  𝑉 

კარგად ერგება გრძელვადიან დამოკიდებულებებს [7]. 

3. GRU, Seq2Seq, და XGBoost: 

ნაკლებად კომპლექსური, მაგრამ ეფექტიანი, განსაკუთრებით მოკლე მონაცემებზე 

[10]. 

4. ARIMA/SARIMAX: 

 სტანდარტული სტატისტიკური მეთოდები დროითი სერიებისთვის [4]. 

ჰიპერპარამეტრების ოპტიმიზაცია 

 Optimizer: Adam (η=0.001\eta = 0.001η=0.001) 

 Batch Size: 64 

მოდელების ეფქურობის შედარებითი ანალიზი 
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ზემოთ მოცემულ გრაფიკზე ნაჩვენებია რეალური და პროგნოზირებული Dst ინდექსი 

(LSTM მოდელი [1]), სადაც წითელი წერტილები აღნიშნავენ პროგნოზირებული მნიშვნე-

ლობების ყველაზე დიდ შეცდომებს (Residuals). ეს ვიზუალიზაცია საშუალებას გაძლევთ 

მარტივად იპოვოთ ის წერტილები, სადაც მოდელი ყველაზე მეტად აცდა. 

 

მოდელი RMSE (nT) MAE (nT) R2 
გამოყენების 

სირთულე 

გამოსაყენებელი 

სცენარები 

LSTM 8.41 6.77 0.94 საშუალო 
გრძელვადიანი დამოკიდე-

ბულებების აღქმა 

TCN 7.98 6.45 0.95 დაბალი 
მონაცემების სწრაფი                 

ანალიზი 

Transformer 8.22 6.60 0.94 მაღალი 
მრავალგანზომილებიანი 

პროგნოზი 

GRU 8.90 7.10 0.92 დაბალი 
მცირე და საშუალო              

მასშტაბის მონაცემები 

Seq2Seq 9.12 7.32 0.91 საშუალო 
მრავალსაფეხურიანი     

პროგნოზირება 

XGBoost 10.31 8.50 0.89 დაბალი 
სწრაფი ანალიზი მცირე  

მონაცემებზე 

SARIMAX 11.52 9.78 0.85 დაბალი 
სტატისტიკური                   

საფუძვლიანი ანალიზი 
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რეკომენდაცია: 

 სიზუსტე და შესრულება: TCN არის საუკეთესო მოდელი, რომელიც აერთიანებს სი-

ზუსტესა და სისწრაფეს. გამოიყენება მონაცემთა მაღალი სიხშირისთვის. 

 მოქნილობა: Transformer მოდელი შესაფერისია რთული და მრავალგანზომილებიანი 

მონაცემების ანალიზისთვის. 

 ბაზისური მოდელი: SARIMAX ან XGBoost შეიძლება გამოყენებულ იქნას, როგორც 

მარტივი სარეზერვო მოდელები მონაცემების ძირითადი ტენდენციების შესასწავლად. 

მიღწევები: 

TCN აღმოჩნდა ყველაზე წარმატებული მოდელი, განსაკუთრებით გრძელვადიან დამოკი-

დებულებებზე. 

Transformer-მა აჩვენა მაღალი ეფექტურობა მრავალგანზომილებიანი მონაცემების დამუშა-

ვებაში. 

LSTM იყო ყველაზე სტაბილური საშუალო შეცდომის მხრივ. 

შეზღუდვები: 

მოდელებს უჭირთ სწრაფი ცვლილებების წინასწარ განჭვრეტა. 

მონაცემთა დანაკარგი მნიშვნელოვან როლს თამაშობს შეცდომებში. 

გაუმჯობესების შესაძლებლობები: 

მეტი მონაცემების ინტეგრაცია. ჰიბრიდული მოდელების გამოყენება (მაგ., TCN + 

Transformer). 

დასკვნა 

ეს კვლევა მიზნად ისახავდა Dst-ის ინდექსის პროგნოზირების პროცესის გაანალიზე-

ბას სხვადასხვა მანქანური სწავლების მეთოდის გამოყენებით. მიღებულმა შედეგებმა წარ-

მოაჩინა როგორც წარმატებები, ისე გამოწვევები, რაც მნიშვნელოვანია მსგავსი პროგნოზი-

რების სისტემების განვითარებისთვის. სხვადასხვა მანქანური სწავლების მოდელი გან-

სხვავებულად ასრულებს Dst-ის პროგნოზირების ამოცანას. TCN და Transformer მოდელე-

ბი გამოირჩევიან მაღალი სიზუსტით და მონაცემთა სტრუქტურასთან ადაპტაციის უნა-

რით. დამატებითი მონაცემებისა და პარამეტრების ინტეგრაციით შესაძლებელია პროგნო-

ზირების სისტემის კიდევ უფრო გაუმჯობესება. 
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რეზიუმე 

კვლევაში განხილულია Dst-ის ინდექსის პროგნოზირების პროცესი სხვადასხვა მანქანური 

სწავლების მეთოდის გამოყენებით, რომელიც განსხვავებულად ასრულებს Dst-ის პროგნოზი-

რების ამოცანას. TCN და Transformer მოდელები გამოირჩევიან მაღალი სიზუსტით და მონა-

ცემთა სტრუქტურასთან ადაპტაციის უნარით. დამატებითი მონაცემებისა და პარამეტრების 

ინტეგრაციით შესაძლებელია პროგნოზირების სისტემის კიდევ უფრო გაუმჯობესება. 

საკვანძო სიტყვები: Dst-ის ინდექსი, პროგნოზირება, ადაპტაცია. 

MULTI-MODEL ANALYSIS OF GEOMAGNETIC ACTIVITY 

Kiria T., Nikolaishvili M., Chkhaidze T., Mebaghisvili N. 

Abstract 

 

The study analyzes the Dst index prediction process using different machine learning methods that 

perform the Dst prediction task differently. TCN and Transformer models are characterized by high 

accuracy and ability to adapt to the data structure. By integrating additional data and parameters, the 

forecasting system can be further improved. 

Key words: Dst index, prediction, adaptation. 

МУЛЬТИМОДЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ ГЕОМАГНИТНОЙ АКТИВНОСТИ 

Кириа Т., Николайшвили М., Чхаидзе Т., Мебагишвили Н. 

Реферат 

 

В исследовании анализируется процесс прогнозирования индекса Dst с использованием различ-

ных методов машинного обучения, которые по-разному выполняют задачу прогнозирования Dst. 

Модели TCN и Transformer характеризуются высокой точностью и способностью адаптиро-

ваться к структуре данных. Интегрируя дополнительные данные и параметры, систему прогнозиро-

вания можно улучшить. 

Ключевые слова: Индекс Dst, прогнозирование, адаптация. 


